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Introduction générale

Cette these a été effectuée au CRAN (Centre de Recherche en Automatique de Nancy,
UMR 7039) dans le groupe thématique IPS (Ingénierie pour la Santé). Un des axes de
recherche du groupe IPS réside dans 'amélioration du diagnostic du cancer de la vessie a
I’aide de 'examen cystoscopique. C’est également ['objectif de cette thése.

La cystoscopie est actuellement I'examen clinique de référence qui permet 'exploration
visuelle des parois internes épithéliales de la vessie. L'instrument utilisé pour cet examen
est le cystoscope (endoscope dédié aux voies urinaires). Il est constitué¢ d’une fine tige
qui est introduite dans la vessie & travers l'urétre et qui permet 1'observation des parois
internes de la vessie. Le clinicien effectue 'examen cystoscopique en balayant les surfaces
internes de la vessie tout en prenant comme référence des repéres anatomiques tels que
les uretéres ou la bulle d’air située a la surface du liquide qui remplit 'organe. Ce rem-
plissage déplisse les parois de la vessie. La vessie est convenablement remplie (pleine) est
alors stable dans sa morphologie au moment de I'examen. L’observation de chaque région
d’intérét a un instant donné est réalisée a travers une « fenétre » (champ de vue) réduite.
En effet, chaque image de la séquence vidéo ne visualise qu’au mieux qu’une petite surface
de quelques centimétres carrés de la paroi interne.

Les données classiquement archivées pour des observations post-examens ou post-
opératoires sont une photographie (image a champ de vue réduit de la zone d’intérét), un
croquis effectué & la main et qui situe la photographie dans la vessie et éventuellement
la séquence vidéo. Les lésions vésicales sont en général multifocales. Ces 1ésions s’étalent
souvent sur des surfaces plus grandes que celles visibles dans les images de la séquence
vidéo et les photographies archivées. Que ce soit durant l'examen ou avec les données
archivées, le clinicien ne peut donc pas visualiser la lésion dans sa globalité, ce qui ne
facilite pas le diagnostic.

Par ailleurs, sur une méme image, il est souvent impossible de voir a la fois la lé-
sion et un repére anatomique. Pour cette raison, seul le clinicien qui a effectué 1'examen
sera capable d’exploiter les données archivées. Le suivi de I'évolution d’une lésion par un

deuxiéme clinicien sera impossible. La séquence vidéo ne résout pas non plus ces pro-
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blémes, méme si 'ensemble des régions d’intérét a été scanné par le cystoscope. En effet,
la lésion et les repéres anatomiques sont dispersés dans plusieurs images. Parcourir la
séquence vidéo pour reconstituer mentalement une seule image qui contiendrait toute
linformation d’intérét est trés fastidieux et long, voire méme souvent impossible. Par
ailleurs, la séquence vidéo est rarement conservée (stockée) a cause de la grande quantité
de données. Ces données vidéo sont d’ailleurs fortement redondantes, les images consécu-

tives d'une séquence visualisent de grandes zones communes (homologues).

Un support visuel contenant des zones étendues de la vessie et sans redondance de
données permettrait au clinicien d’observer, en une seule fois, des zones de tissus conte-
nant & la fois la lésion entiére et un repére anatomique. Voir des zones élargies permettrait
donc de faciliter 'exploration visuelle des parois internes de la vessie au moment de 1'exa-
men . Ces zones élargies pourraient aussi étre utilisées pour réaliser des observations
post-examen ou post-opératoires, pour faciliter le suivi du patient, le diagnostic ou pour
le stockage des données informatives sur un minimum d’espace mémoire. La construc-
tion d'un tel support est généralement effectuée a l'aide de méthodes de cartographie
2D (appelées aussi méthodes de mosaiquage). La cartographie 2D est une technique de
traitement d’images qui permet la construction d’une mosaique (images panoramiques)
regroupant, en une seule image (dans un repére global), une scéne représentée dans une
séquence d'images 2D (avec des repéres locaux). L’élément central de ces méthodes est le
processus de recalage d'images qui consiste a trouver le lien entre les repéres des images
d’'une séquence. Cette information géométrique peut ensuite étre utilisée pour ramener les
images de la séquence dans un systéme de coordonnées commun (repére global de I'image

panoramique).

Au laboratoire CRAN, deux travaux de thése ont été effectués pour le mosaiquage
des parois internes de la vessie. Les résultats obtenus lors de ces deux théses montrent le
potentiel de la construction d’images panoramiques des parois internes de la vessie pour
pallier les limites des supports visuels actuels en cystoscopie (séquence d’images vidéo).
Malgré ce potentiel, les images panoramiques 2D ne permettent pas la visualisation de la
surface compléte de la vessie. La visualisation 2D s’avére donc inadaptée. Par ailleurs, les
urologues se représentent mentalement (et de fagon naturelle) les images cystoscopiques
en trois dimensions, les organes creux étant des entités tridimensionnelles (3D). Une re-
présentation 3D des surfaces internes de la vessie a pour but de faciliter 'interprétation
des données acquises lors d'un examen cystoscopique grace a 'augmentation du réalisme
des données disponibles. En effet, les urologues auront une appréciation visuelle des vraies
courbures et des formes des surfaces internes de la vessie. De plus, reconstruire la géo-

métrie des parois peut conduire & de nouveaux critéres de diagnostic comme des indices



sur la distribution spatiale des lésions qui est trés utile pour cerner ’évolution des lésions

d’un examen a un autre.

La construction de carte 3D pour les parois internes de la vessie est un objectif qui
nécessite des développements a la fois sur le plan instrumental et en terme de traitement
d’images. En effet, les systémes cystoscopiques actuels ne fournissent pas d’informations
anatomiques tridimensionnelles comme c’est requis pour la cartographie 3D. De nos jours,
la construction des formes anatomiques tridimensionnelles en endoscopie est un sujet de
recherche en vogue. Les travaux réalisés dans ce domaine tournent essentiellement autour

de deux axes, & savoir.

— Développements instrumentaux. Il s’agit de travaux pour la fabrication de nouveaux
systémes endoscopiques permettant de fournir des informations 3D sur les surfaces
d’organes imagées. La majorité de ces développements s’oriente vers 1'utilisation de
la vision active pour la reconstruction de points 3D localisés sur la surface imagée
par le systéme endoscopique.

— Développements en terme de méthodes de traitement d’images. Ces travaux s’orien-
tent plutot vers le développement et 'adaptation de méthodes de traitement d’images
pour la reconstruction 3D des surfaces imagées tout en utilisant des systémes endo-
scopiques existants (acquisition d’image 2D). Ces méthodes n'impliquent donc pas
de modifications fondamentales des instruments. Ces développements se basent sur
la détection et le suivi de primitives images (e.g., coins, segments de droite, etc.). Il

s’agit par exemple des techniques de « structure from motion ».

Dans le cas de la cystoscopie, il n'y a aucun travail ayant pour objectif la reconstruction
3D des parois internes de la vessie. Les travaux réalisés par le passé en « endoscopie
tridimensionnelle » ne sont pas transposable en cystoscopie. En effet, une étude menée
au sein du CRAN montre que la nature des images cystoscopiques (textures et condition
d’éclairage a forte variabilité intra- et inter-patient, etc.) ne favorise pas l'utilisation des
techniques de détection de primitives images (par exemple les détecteurs de Harris et
SIFT) pour accomplir une cartographie des parois internes de la vessie. D’ailleurs, les
systémes endoscopiques actuels basés sur la vision active ne permettent pas d’acquérir

simultanément des informations de couleurs/textures et anatomiques des surfaces.

La cartographie 3D des parois internes de la vessie est a 'origine de défis et de verrous
spécifiques a 'application. Ainsi, il faut développer un algorithme de reconstruction 3D qui
permet, pour chaque image d'une séquence vidéo, de reconstruire des points 3D localisés
sur la portion de la paroi imagée. Les points 3D reconstruits pour chaque image sont
exprimés dans un repére « local » propre a I'image. Le second défi a relever réside dans le

développement d'une méthode permettant de placer I'ensemble des points 3D reconstruits

3
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dans un repére (référentiel) « global » pour reconstruire la globalité de la surface imagée
d’une séquence vidéo cystoscopique. La surface reconstruite jouera le role du support 3D
sur lequel seront collées les images 2D de la séquence.

L’objectif de cette thése est de développer de nouvelles méthodes de traitement d’images
nécessaires a la reconstruction de surfaces 3D étendues de la paroi interne de la vessie. Le
but est d’obtenir une surface 3D correspondant & une surface étendue de la paroi de la
vessie. La texture et les couleurs vues dans les images 2D classiquement acquises avec les
cystoscopes doivent pouvoir étre plaquées de fagon cohérente (sans discontinuités) sur les
surfaces reconstruites.

Le travail qui est en cours au CRAN (& savoir la réalisation d'un banc optique pour
valider le principe de la vision active appliqué & un cystoscope rigide) ne fait pas partie de
ce travail de theése. Dans le cadre de ce travail, nous avons construit un systéme a vision
active qui simule le fonctionnement d'un cystoscope 3D. Nous utilisons ce systéme (proto-
type expérimental) ainsi que les données fournies par ce dispositif pour concevoir et tester
les algorithmes nécessaires a la cartographie 3D (méthode d’étalonnage du prototype, de
reconstruction de point 3D, de recalage 2D et de mosaiquage 3D). La thése est structurée
de la facon suivante.

Le chapitre 1 présente le contexte applicatif, la motivation clinique, les objectifs de
nos travaux et la problématique liée a ces derniers. Dans la derniére partie de ce chapitre,
nous exposons les contraintes scientifiques liées a ’application.

Le chapitre 2 donne un état de I’art sur les techniques de cartographie 2D et 3D. Nous
passons en revue les différentes techniques de cartographie 2D appliquées a la cystoscopie
tout en discutant leurs performances. Cette partie de 1'état de I'art se termine par une
étude comparative de ces techniques. La deuxiéme partie du chapitre est consacrée a la
cartographie 3D en endoscopie en général. Nous y présentons les différentes approches, que
ce soit en terme d’instrumentation ou en terme de traitement d’images et de reconstruction
de données tridimensionnelles & partir de systémes endoscopiques. Cette étude nous a
permis d’orienter les solutions que nous proposons dans le cadre de cette thése pour
aboutir & la reconstruction des surfaces de la paroi interne de la vessie.

Le chapitre 3 décrit le systéme a vision active (prototype non miniaturisé) que nous
avons construit et utilisé pour la validation des approches proposées dans cette thése.
Nous présentons également les outils et les méthodes de traitement d’images que nous
proposons pour le calibrage de notre systéme ainsi que pour la reconstruction de données
3D pour chaque acquisition d’une séquence.

Le chapitre 4 présente I'approche retenue pour la cartographie 3D des parois internes

de la vessie en exploitant les données 2D et 3D fournies par le prototype pour chaque
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image d'une séquence. Le chapitre inclut également une évaluation de la performance en
terme de précision et de robustesse inhérente a la solution proposée. Cette évaluation est
réalisée exclusivement avec des données simulées a partir de fantémes numeériques.

Le chapitre 5 compléte ’évaluation proposée dans le chapitre 4. Il s’agit d’évaluer la
capacité de notre méthode de cartographie 3D compléte (incluant la reconstruction de
données 3D et le mosaiquage 3D) & retrouver précisément les formes 3D des surfaces
imagées. Les évaluations entreprises dans ce chapitre sont réalisées avec des données ac-
quises par notre systéme a vision active pour des fantdmes réalistes de vessies. En effet,
n’ayant pas encore de cystoscope 3D utilisable en condition clinique, nos algorithmes sont
éprouvés sur des fantomes réalistes.

Nous terminons ce document par une conclusion qui met en avant les contributions et

les perspectives de nos travaux.
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Contexte médical de la thése

Le début de ce chapitre décrit le cancer de la vessie ainsi que les caractéristiques de ces
lésions cancéreuses. Nous proposons ensuite un bref aper¢u des techniques de diagnostic
du cancer de la vessie en portant un intérét particulier sur ’examen cystoscopique qui est
I'examen standard pour 'exploration visuelle des parois internes de la vessie. Nous mon-
trons également les limites du support visuel (séquence d’images cystoscopiques) associé

a cet examen. Ces limites sont & 'origine des motivations et les objectifs de cette thése.

1.1 Le cancer

Le terme « cancer » fait référence aux maladies pour lesquelles les cellules se repro-
duisent et disséminent sans controle dans le corps humain Actuellement le cancer est
considéré comme la maladie la plus mortelle dans le monde. Selon les derniéres statis-
tiques, le cancer provoque chaque année quelque 7,6 millions de décés dans le monde soit
60% des 12,7 millions de cas de cancer [WHO, 2009|. Ces chiffres devraient augmenter
dans les prochaines années, en partie, du fait de I'allongement de la durée de vie. Dans
le monde, on estime que 26,4 millions de personnes seront diagnostiquées pour un cancer
chaque année d’ici 2030 avec 17 millions de décés [WHO, 2009].

Le développement du cancer se caractérise par la multiplication anormale de cellules
malignes dans un tissu sain. Les cellules cancéreuses ont subi des modifications de leur
génome qui induisent :

— une perte de Papoptose (mort cellulaire programmée indispensable & 1'équilibre du

corps pour tenir compte du renouvellement des tissus),

— une perte du contrdle de la multiplication cellulaire et
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Chapitre 1. Contexte médical de la thése

Mutation d'une cellule Hyperplasie Dysplasie

Cancer invasif

FIGURE. 1.1 — Représentation simplifiée des différentes étapes de l’évolution d’un tissu épi-
thélial cancéreus (illustration extraite de [Hernandez-Mier, 2007]). a) Mutation d’une cellule. b)
Augmentation anormale du nombre de cellules et de la masse du tissu (hyperplasie). ¢) Dévelop-
pement anormal du tissu (dysplasie). d) Apparition d’une lésion maligne confinée a l’épithélium.
e) Propagation de cellules malignes qui peuvent envahir d’autres tissus.

— un pouvoir d’'invasion des structures voisines.

Les cellules cancéreuses sont des clones d'une premiére cellule dont certaines caractéris-
tiques ont changé. Une tumeur cancéreuse peut étre définie comme une population de cel-
lules génétiquement instables qui sont faiblement liées entre elles [Abelev and Kopnin, 2000].

85% de tous les cancers prennent naissance dans les couches superficielles (épithélium)
de la peau et des organes creux, dont 50% au sein des de la vessie, du colon, de I'eesophage,

de estomac et du col de 'utérus.

1.1.1 Le cancer des tissus épithéliaux

L’épithélium est un tissu dont les cellules sont jointives et solidaires les unes des autres
grace & des jonctions intercellulaires. Il n’est pas vascularisé et repose sur une membrane
basale au travers de laquelle 'apport des nutriments et 1’évacuation des déchets s’effectue
grace au tissu conjonctif sous-jacent.
Dans le cas des tissus épithéliaux, on distingue différents stades d’évolution [Alberts et al., 2005].
Schématiquement, un cancer se développe a partir d’'une cellule mutante (voir figure
1.1(a)), dont les modifications internes, en particulier I'incapacité de mourir par apop-
tose, facilitent la prolifération et la survie. L'hyperplasie (voir figure 1.1(b)) correspond
a une augmentation du nombre de cellules du tissu. Ces cellules sont soit normales, soit

porteuses d’anomalies initiant une dégénérescence maligne. La dysplasie correspond a une
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nouvelle étape de mutation ot le nombre de cellules et leur développement augmentent de
fagon significativement anormale (voir figure 1.1(c)). Sil'état des cellules affectées est trés
anormal, tant au niveau du développement que de I'apparence et que la tumeur produite
par ces cellules est confinée en deca de la muqueux, elle est appelée carcinome in situ
(CIS, voir figure 1.1(d)) ou carcinome intra-muqueux. Un CIS peut rester confiné pen-
dant une période prolongée. Si certaines cellules subissent des mutations supplémentaires,
la tumeur peut envahir le tissu sous-jacent et des cellules affectées peuvent atteindre les
systémes de circulation sanguine ou lymphatique. La tumeur devient donc un vrai cancer
invasif (voir figure 1.1(e)). Elles peuvent se propager dans d’autres organes et former des
métastases.

Une lésion a un stade pré-cancéreux est une lésion témoignant d'un processus de
cancérisation a un stade précoce non invasif. Elle comporte un risque de progression

tumorale, mais peut aussi régresser ou persister sans s’aggraver.

1.1.2 Le cancer de la vessie

Parmi les cancers des organes creux, celui de la vessie est le 7¢™¢ cancer le plus répandu
dans le monde, soit 3,7% de I'ensemble des cancers [Tyczynski and Parkin, 2003| . Selon
le CIRC (Centre Internationale de Recherche sur le Cancer), les tumeurs de la vessie ont
représenté la 5% cause de cancer et la 3°m¢ cause de décés en France. 80% des tumeurs

vésicales surviennent entre 50 et 80 ans.

1.1.2.1 Caractéristiques des tissus urothéliaux

La vessie est un organe qui fait partie du systéme urinaire (voir figure 1.2(a)). Elle a la
forme d’une poche qui recoit 'urine produite par les reins. Elle est constituée d'un tissu
musculaire qui, en se contractant, permet a I'urine d’étre expulsée. Lorsque la vessie est
vide, I’épaisseur moyenne de sa paroi est d’environ 5 mm. En état de distension moyenne,
son épaisseur ne dépasse pas 2 mm. La paroi de la vessie est constituée de plusieurs couches
(voir figure 1.2(b)). Une couche de cellules urothéliales recouvre U'intérieur de la vessie ainsi
que l'intérieur des reins, des uretéres et de I'urétre. Cette couche, aussi appelée épithélium
transitionnel repose sur une membrane basale. Sous I'urothélium se trouve une fine couche
de tissu conjonctif appelée lamina propia aussi appelée sous-muqueuse ou chorion. Cette
couche mesure en moyenne 1,4 mm d’épaisseur. La couche suivante, plus profonde, est une
zone de tissu musculaire appelée muscularis propia. Enfin, une couche de tissu adipeux

sépare la vessie des autres organes.
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: Péritoine
N [ = Tissu adipeux périvésical
Uretére . peux p
= 7 Muscle
. (muscularis propria)
Lamina propria

Urothélium

Paroi de la vessie

(b)

FIGURE. 1.2 — (a) Schéma montrant les principaux composants du systeme urinaire. (b) Illus-
tration des différentes couches formant la paroi de la vessie [(©) 2003 American Society of Clinical
Oncology/.

1.1.2.2 Types et classification des cancers de la vessie

En fonction du pronostic (prévision de 'évolution ou de I'issue de la maladie en fonction
des facteurs pouvant U'influencer), les tumeurs de la vessie peuvent étre divisées en trois
groupes :

e Les tumeurs bénignes,

e les tumeurs malignes qui infiltrent le chorion,

e les tumeurs a potentiel malin indéterminé présentant un caractére récidivant et

extensif et qui constituent le groupe le plus important.

Du point de vue histologique, deux types de tumeurs peuvent étre distingués selon
leur grade (proportionnel a 'importance des anomalies des tissus tumoraux) : les tumeurs
papillaires (infiltrantes ou non infiltrantes) et les lésions tumorales planes (carcinomes in
situ).

e Tumeurs papillaires :

Non infiltrantes. La plupart des tumeurs de vessie sont superficielles. Selon leur
aspect, elles sont appelées polype superficiel, papillome ou tumeur superficielle. Ces
tumeurs n’infiltrent pas la lamina propria.

Infiltrantes. Dans la plupart des cas, leur racine s’enfonce profondément dans la
paroi de la vessie, jusqu’a la couche musculeuse (qui contient les fibres musculaires
de la vessie) ou au dela.

e Les lésions tumorales « planes » :

Carcinome in-situ (CIS). Les lésions urothéliales planes désignent un spectre d’ano-
malies histologiques intra-épithéliales de I'urothélium allant de I’hyperplasie plane
au CIS. Le CIS est une tumeur plate, non papillaire, située dans I’épaisseur méme

de la muqueuse. Le CIS est un cancer épithélial résistant et agressif avec un poten-
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tiel d'infiltration. Méme si le CIS peut se présenter comme une lésion isolée, il peut
étre multifocal et diffus. Le CIS est fréquemment associé aux tumeurs papillaires.
La présence du CIS proche des tumeurs papillaires est souvent associée a un risque
plus important de progression de la tumeur et de récidive. A cause de ces caracté-
ristiques, le CIS peut passer inapercu a 'examen cystoscopique en lumiére blanche

conventionnelle.

La classification TNM, Tumor Node Metastasis en anglais, classe les tumeurs par

rapport & leur degré de pénétration (stade) dans la paroi de la vessie (voir figure 1.3).

Uretéres

3 .__ Muscle
Lamina ’e
propria S .
¥ Tissu adipeux
&Fﬂ Périvésical
Urothélium ot
—Y
i
} % Organes

voisins

Uretre _ ]
Tis Carcinoma in situ (Tumeur plane résistante, confinée a I'urothélium).
Ta Tumeur papillaire non-invasive (confinée a 'urothélium).
T1 La tumeur envahit le tissu mou (lamina propia de la vessie).
T2 La tumeur envahit le muscle de la vessie.

T3 La tumeur envahit le tissu adipeux périvésical (T3a invasion microscopique, T3b
invasion macroscopique).

T4 La tumeur envahit un organe voisin (prostate, utérus, vagin, etc.).

FIGURE. 1.3 — Différents degrés d’invasion (stades) d’une tumeur de vessie.

Les tumeurs superficielles peuvent poser deux problémes évolutifs essentiels : soit un
risque de récidive sans progression ot le grade et le stade resteront identiques & ceux de
la tumeur initiale, soit un risque de récidive avec progression (ce dernier cas est de loin
le plus fréquent). La progression peut étre définie comme I'aggravation du stade et/ou du
grade par rapport a celui de la tumeur initiale. D’'une maniére générale, plus le stade et

le grade sont élevés plus le risque de récidive et de progression est grand.
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1.1.2.3 Techniques actuelles de dépistage du cancer de la vessie

Le dépistage en cancérologie vise, a 'aide d’examens cliniques, a détecter la présence
d'un cancer précoce ou d'une lésion pré-cancéreuse avant que des symptome cliniques
apparaissent. Un examen clinique doit pouvoir indiquer de facon fiable la présence ou
I’absence d’'une maladie chez un individu. La qualité de I'examen peut étre mesurée par
Pappréciation de sa validité intrinséque. Cette validité intrinséque est composée de deux
parameétres : la sensibilité et la spécificité.

La sensibilité et la spécificité peuvent étre définies en utilisant les résultats d’'un examen
clinique : le vrai positif (résultat positif d'un test sur un organe ou tissu malade), le fauz
positif (résultat positif d'un test sur un organe ou tissu sain), le fauz négatif (résultat
négatif d’un test sur un organe ou tissu malade) et le vrai négatif (résultat négatif d’un
test sur un organe ou tissu non malade). La sensibilité (Se) est la probabilité d’avoir un

test positif lorsque la maladie est présente :

Nombre de vrais positifs

S p—
©~ Nombre de sujets malades

(1.1)

La spécificité (Sp) est la probabilité d’avoir un test négatif lorsque la maladie est absente :

Nombre de vrais négatifs

Sp (1.2)

~ Nombre de sujets non malades

Il existe plusieurs examens cliniques permettant de diagnostiquer une lésion cancéreuse

dans la vessie. Nous présentons dans la suite uniquement les techniques les plus courantes.

La cytologie urinaire. Dans cet examen, les cellules urothéliales desquamées a partir
d’urines mictionnelles ou d'un lavage vésical sont étudiées. C’est I'examen biologique cou-
rant le plus performant, sa spécificité étant de 93%. En revanche, son point faible est la
sensibilité qui dépend étroitement du grade tumoral : 27% pour les tumeurs de bas grade
et 77% pour les tumeurs de haut grade. La cytologie urinaire est donc intéressante pour
le diagnostic de tumeurs agressives de haut grade. Il existe jusqu’'a 12% de faux-positifs
(inflammation vésicale, lithiase urinaire, etc.). Pour éviter ces inconvénients, elle peut étre

associée & la cytométrie de flux, permettant un taux de diagnostic de 95 %.

L’échographie vésicale sus-pubienne. Elle utilise des ultrasons pour chercher des
polypes dans la vessie. Cet examen présente une sensibilité faible de 74% mais une bonne
spécificité (95%). Compte tenu de la résolution, son exploitabilité est limitée, surtout

quand il s’agit de tumeurs planes, situées sur le déme vésical, de moins de 2 mm de
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diamétre. Cet examen ne peut donc étre utilisé pour le diagnostic ou la surveillance.
Elle s’effectue par voie sus-pubienne et cherche une image caractéristique de végétation

endo-luminale, & base d’implantation pédiculée ou sessile. Son intérét reste limité.

Uroscanner. C’est un examen scanner avec ou sans injection de produit de contraste
a base d’iode. Il visualise les parois de la vessie et les tumeurs qui s’y développent. Dans
le cas d'une tumeur invasive, il permet de détecter l'infiltration des méats urétéraux
avec la répercussion sur le haut appareil urinaire (i.e., obstacle a 1'évacuation des urines

aboutissant a une dilatation des cavités rénales et de I'uretére).

La cystoscopie en lumiére blanche. A l'aide d'un cystoscope (endoscope pour les
voies urinaires) souple ou rigide, elle permet de voir la tumeur vésicale, de la localiser,
d’en préciser ses caractéres morphologiques et d’explorer le reste de la vessie a la recherche
d’éventuelles lésions. Plus de détails sur cet examen seront présentés dans la section 1.1.3.
Lorsqu’un tissu anormal est observé, il est nécessaire de prélever un échantillon de tissu
pour effectuer une analyse microscopique. Les échantillons utilisés pour la biopsie sont
obtenus par ablation chirurgicale par voie endoscopique. Une analyse histopathologique
permet de préciser le diagnostic de cancer de la vessie. Il est recommandé de faire des
biopsies a différents endroits de la vessie (plus ou moins aléatoirement) de fagon a déter-
miner avec précision I'étendue du cancer ou de la dysplasie. La biopsie, suivie de 1'analyse
histopathologique de ’échantillon prélevé, est le seul moyen de pouvoir donner un diag-
nostic définitif sur la présence ou non de cancer. Cette facon de procéder est donc le « gold

standard ».

La cystoscopie de fluorescence. Cette technique représente un des progrés essentiels
de ces dix derniéres années pour le diagnostic du cancer de la vessie. Son principe consiste
a cibler les cellules tumorales en utilisant un agent fluorophore avec forte affinité pour
les 1ésions tumorales. Un de ces agent est par exemple I'acide aminolévulinique (ALA).
Il permet de renforcer le contraste visuel entre les cellules tumorales et les cellules saines
bénignes. Introduit dans la vessie et éclairé par une lumiére bleue, I’agent photosensible

permet de visualiser les tumeurs en les rendant qui deviennent fluorescentes.

Parmi ces techniques de dépistage, la cystoscopie en lumiére blanche reste aujourd’hui
Iexamen de référence qui permet l'exploration visuelle de la paroi interne de la vessie
en vue de rechercher ou de suivre des lésions superficielles. Notre étude se focalise sur le

traitement d’images vidéo générées par un cystoscope qui éclaire la scéne avec une lumiére

blanche.
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1.1.3 Exploration visuelle de la paroi interne de la vessie

Lors d’un examen cystoscopique, I'urologue introduit un cystoscope (rigide ou souple,
voir figure 1.4) par 'urétre aprés une désinfection du gland. Un gel anesthésique est ins-
tillé dans l'urétre et étalé sur le tige du cystoscope. Puis il commence son exploration en
progressant lentement dans le conduit urinaire puis dans la vessie. L'urologue visualise a
I’aide d’un moniteur une séquence vidéo relative a la région de la paroi interne de la vessie
illuminée par le cystoscope. L’examen cystoscopique, permet (avec I'équipement adéquat)
d’enregistrer la séquence vidéo et de prendre des photographies de « petites » zones d’in-
térét. Le support photographique permet de conserver une représentation précise de la
zone, d’effectuer des comparaisons dans le temps en cas de récidive et de disposer d'un
document objectif médicolégal |Gattengo and Chopin, 2001]. Actuellement, les supports
visuels disponibles en postopératoire sont la séquence vidéo cystoscopique et les impres-

sions papier de certaines images considérées par I'urologue comme présentant un intérét.

S

(a) (b)

FIGURE. 1.4 — Deux types de cystoscope utilisés en clinique. (a) Cystoscope rigide Karl Storz
27005BA. (b) Cystoscope souple Olympus EndoEYE.

1.2 Motivation et besoins cliniques

1.2.1 Limites des supports visuels disponibles en cystoscopie conven-

tionnelle.

L’urologue note a la main sur un croquis de la vessie les sites ot il a observé des ano-
malies, pris des photos ou réalisé des biopsies en vue de les analyser. En complément, un
enregistrement vidéo peut étre utilisé. Cependant, le fait de rechercher des images d’inté-
réts dans une longue séquence d’'images peut s’avérer contraignant, surtout si l'urologue
est amené a rechercher des images de sites colocalisés d'un examen a un autre. De plus,
le champ de vision limité du cystoscope (surface de tissu visualisée de Pordre du cm? par
image) ne permet d’estimer de fagon précise ni l'extension d'une lésion cancéreuse, ni la

distribution spatiale des lésions qui sont généralement multifocales (voir figure 1.5). La
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localisation des lésions sur un croquis réalisé par le clinicien est hautement dépendante
de son expérience. Ces contraintes limitent 'exploitation des supports actuels pour la
détection visuelle et le suivi des lésions. D’ou 'intérét de concevoir de nouveaux supports

permettant la visualisation de surfaces étendues de la vessie.

Lésions

Lésion

Zone d'intérét ¢ Paroi interne
de la vessie
Cystoscope
=~1cm?
Région observée

par le cystoscope

FIGURE. 1.5 — [llustration de la petite région (= lcm?) pouvant étre relevée par une image
cystoscopique. Quelques lésions multifocales sont éparpillées sur la zone d’intérét.

1.2.2 Construction de nouveaux supports visuels panoramiques

Visualisation panoramique 2D De récentes études réalisées notamment au sein du
CRAN |Miranda-Luna, 2005; Hernandez-Mier, 2007|, ont le potentiel d’un support visuel
panoramique pour pallier les limites des supports visuels actuels en cystoscopie (séquence
d’images vidéo). Ce support est une image panoramique (unique) construite moyennant
des méthodes de recalage et de mosaiquage 2D qui utilisent des séquences d’'images cys-
toscopiques. Les pixels de toutes les images de la séquence sont placés dans un repére
(systéme de coordonnées) global (celui de I'image panoramique). L’image panoramique
permet la visualisation en une seule fois des surfaces étendues de la paroi interne de
la vessie. [Miranda-Luna, 2005] a proposé une méthode de mosaiquage d’images basée
sur 'utilisation de I'information mutuelle maximisée par une technique de gradient des-
cendant stochastique. La méthode de mosalquage d’images cystoscopiques proposée par
[Hernandez-Mier, 2007] est basée sur I'estimation du flot optique entre des images suc-
cessives. Un bilan quantitatif de la performance de ces deux travaux est présenté dans
le chapitre 2. La figure 1.6 montre un exemple d’image panoramique construite a partir
d’une séquence de 450 images cystoscopiques cliniques. Il est possible de distinguer sur
cette image deux polypes assez distants qui ne pouvaient donc étre visualisés en une seule

image de la séquence.
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FIGURE. 1.6 — Ezemple d’image panoramique (1479 x 1049 pizels) construite a partir d’une
séquence de 450 images cystoscopiques cliniques [Hernandez-Mier, 2007].

Vers la visualisation panoramique 3D Malgré le potentiel que présentent les images
panoramiques 2D pour faciliter 'exploration visuelle de la vessie, elles ne permettent pas
la visualisation de la surface compléte de la vessie. La visualisation 2D s’avére donc in-
adaptée. Par ailleurs, les urologues se représentent mentalement (et de fagon naturelle)
les images cystoscopiques en trois dimensions, les organes creux étant des entités tridi-
mensionnelles (3D). Une représentation 3D des surfaces internes de la vessie a pour but
d’améliorer 'interprétation des données acquises lors d'un examen cystoscopique grace a
I’augmentation du réalisme du support cystoscopique. En effet, les urologues auront une
appréciation visuelle des vraies courbures et des formes des surfaces internes de la vessie.
De plus, reconstruire la géométrie des parois peut conduire a de nouveaux critéres de
diagnostic comme des indices sur la distribution spatiale des lésions qui est trés utile pour

cerner 'évolution des lésions d’un examen & un autre.

1.3 Objectifs des travaux de thése

Cette thése vise, principalement, & développer une méthode de cartographie 3D des
parois internes de la vessie. Cette cartographie 3D réside dans la reconstruction et la
visualisation de surfaces internes étendues de la vessie.

Le choix de la modalité d’imagerie est trés important, car I'instrument doit permettre
I'acquisition d’informations relatives non seulement a la forme 3D, mais aussi a la couleur
et la texture des surfaces imagées. Par exemple, les dispositifs d’imagerie 3D tels que

I'imagerie & résonance magnétique (IRM) ou la tomodensitométrie permettent d’acquérir
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des données anatomiques 3D avec une haute précision. Cependant, ils ne restituent pas
des informations de couleurs et textures de la surface des tissus. L’endoscopie reste au-
jourd’hui la seule modalité qui permet de restituer au clinicien des images de l'intérieur
du corps humain, avec des couleurs et textures naturelles tout en étant au plus proche des
organes. Actuellement, aucun systéme endoscopique commercialisé n’est capable de four-
nir des données 3D. La section 2.2 du chapitre 2 sera consacrée a une revue de différents
travaux de recherche visant & développer des systémes endoscopiques et des algorithmes
de reconstruction 3D pour fournir des données endoscopiques 3D.

Les travaux de cette thése comportent donc des développements sur le plan instrumen-
tal (développement d'un prototype expérimental simulant un cystoscope 3D, calibrage,
etc.) et en terme de traitement des images (reconstruction 3D, recalage de données 2D
et 3D, etc.). Les problémes scientifiques liés a ces développements sont abordés dans les

chapitres qui suivent dans ce mémoire.
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Cartographie 2D et 3D : application aux

données endoscopiques

Ce chapitre présente les méthodes existantes de cartographie & partir de données en-
doscopiques. Le terme cartographie (ou mosaiquage) désigne 1'élaboration d'une représen-
tation spatiale (carte ou mosaique ou image panoramique) & large champ de vue & partir
de plusieurs champs de vue restreints. La carte & générer peut étre bi-dimensionnelle
(mosaique 2D) ou tri-dimensionnelle (relief ou topographie 3D). Les applications de la
cartographie en imagerie médicale restent limitées a quelques modalités et organes. En
particulier, dans le cas de la vessie, trés peu de solutions émergent de la littérature. Ce cha-
pitre présente, en premier lieu, une étude comparative des principales méthodes connues
pour la cartographie 2D de la paroi interne de la vessie & partir d’'images cystoscopiques.
Nous abordons ensuite la cartographie 3D en endoscopie. Pour ce faire, nous recensons
les techniques de reconstruction de données 3D endoscopiques basées sur la vision active
ou passive en détaillant leurs avantages et inconvénients dans le cas de la vessie. Cet état
des lieux sert de base pour orienter les choix scientifiques et techniques a effectuer dans

cette thése pour la cartographie 3D des parois internes de la vessie.

2.1 Cartographie 2D des parois internes de la vessie

Cette section présente les différentes notions théoriques de base liées a la cartographie
2D. Nous commencons par détailler le modéle de formation d’images endoscopiques qui
relie la scéne imagée et les images acquises par I'intermédiaire des paramétres optiques

de I'instrument. Ensuite, nous détaillons le principe des méthodes de cartographie 2D et
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Chapitre 2. Cartographie 2D et 3D : application auzx données endoscopiques

présentons les principaux travaux publiés sur la cartographie 2D appliquée aux images

cystoscopiques.

2.1.1 Modéle de formation d’images

Le modeéle caméra le plus courant dans la littérature est le modéle sténopé. Son principe
peut étre schématisé par une « boite » ne laissant pénétrer la lumiére que par un petit trou
percé sur une des faces de la boite (trou d’épingle, d’ot « pinhole camera » en anglais).
L’'image inversée de la scéne se forme sur la face paralléle & celle avec le trou. L’image est
formée par les rayons de lumiére issus de la scéne et passant par le trou. Si le trou est
réduit & un point, un photon qui est issu de la scéne et qui tombe sur le plan image en
passant par le sténopé ne peut suivre qu'une trajectoire rectiligne unique. La projection
perspective crée des images inversées selon l'illustration de la figure 2.1. Pour une camera
CCD (charge coupled device), le sténopé représente le centre de l'optique qui focalise la
lumiére sur la matrice de capteurs absorbant les photons. L'image est également inversée
sur ce plan image. Cette image est inversée une deuxiéme fois lors de la lecture « ligne

par ligne » des capteurs CCD.
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FIGURE. 2.1 — Représentation du modéle sténopé de formation d’images.

Le modéle sténopé permet de modéliser mathématiquement le fonctionnement d’une
caméra idéale |Forsyth and Ponce, 2003]. Néanmoins, 'optique associée aux caméras est
souvent & l'origine de distorsions dans les images acquises. Ainsi illustré par la figure 2.2,
le processus de formation des images peut étre modélisé mathématiquement par quatre

transformations géométriques.
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Systéme de coordonnéesO .
I

de I'image {/}

Systéme de coordonnées \1\ X i
de la caméra {c} z, w \L
Ouw

Systeme de coordonnées
dumonde {w}

FIGURE. 2.2 — [llustration des quatre transformations nécessaires pour la projection d’un point
dans 'espace 3D sur le plan image 2D. La transformation 1 est une transformation rigide 8D
entre le repére monde et le repére local o la caméra. La transformation 2 est une projection 3D /2D
du repére local & la caméra vers le repére image {R}. La transformation 3 corrige les distorsions
radiales dans le plan image. La transformation 4 (rotation et homothétie) exprime le point projeté
dans le systéme de coordonnées situé sur le coin supérieur gauche de l'image.

Transformation T1 : Cette transformation définit le lien géométrique entre le repére
monde {w} (défini en général a l'aide d'un plateau d’étalonnage) et le repére caméra {c}
dont lorigine O, correspond au centre optique de la caméra (le sténopé dans la figure
2.1). Ainsi illustré par I'équation (2.1) en coordonnées homogeénes des points 3D, ce lien
correspond & une transformation rigide composée d'une rotation et d’une translation 3D.
Un point de coordonnées “Psp = (Zw, Yuw, 20)’ dans le repére monde devient le point de

cordonnées “P3p défini par (z., ., 2.)T dans le repére 3D de la caméra.

ri1 T2 T3l

Psp _ R t “Psp _ | T2t T2 T ty YPsp (2.1)
1 1 T31 T32 T33 tz 1 '
0 0 0 1 0 0 0 1
T

La matrice 4 x 4 Ty, . est la matrice des parameétres extrinséques. Elle regroupe le vecteur
translation t = [t,, t,,t.]” et la matrice de rotation R = R,(0)R,(¢)R.(¢)) qui se décom-
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pose en trois rotations respectivement autour des axes X, Y, et Z, du repére monde.
Ces trois matrices, a partir desquelles les paramétres r;; de 'équation (2.1) peuvent étre

calculés, sont définies comme suit :

1 0 0 cosgp 0 sing
R,(0)=1| 0 cosf —sinf |; R,(¢) = 0 1 0 ;
0 sinf cosf —sing 0 cos¢

cosy —siny 0
R.(¢) = | sinyy cosyp 0 |. (2.2)
0 0 1

avec 0, ¢ et ¥ les angles de rotation autour des axes X, Yo et Zy.

Transformation T2 : Elle définit la projection du point de coordonnées “Psp dans le
plan image de la caméra. Cette projection est obtenue en utilisant le théoréme de Thaleés.
“P3p est projeté dans le repére rétinien de I'image {R} dont l'origine est la projection du
centre optique dans le plan image et dont les axes X Rs Yx sont respectivement paralléles
a X, et Y,. Les coordonnées (%, Yy) du point projeté P, s’écrivent

xu:fE et y, = &, (2.3)
Z

c c
ou f est la distance focale de la caméra. Sur la figure 2.2, f est défini comme la distance
entre le centre optique O, et sa projection orthogonale Og sur le plan de I'image. Par
analogie, f est aussi représenté dans la figure 2.1 par la distance entre le sténopé et
le plan image. Nous pouvons reformuler 1'équation (2.3) sous la forme d'une équation

matricielle homogéne :

Te
Tu £ 000
el =10 Fool|™ (2.4)
Zec
1 0010
1

Il est a noter que le point P, ne tient pas compte de la distorsion induite par I'optique.
La transformation 3 a pour but de modéliser cette distorsion comme une transformation

2D dans le plan image.
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Transformation T3 Dans le cas général, les distorsions dans les images ont une compo-
sante radiale et une composante tangentielle. La premiére est due a la symétrie des lentilles
sphériques, la deuxiéme aux défauts d’alignement des lentilles. La distorsion tangentielle
est négligeable pour la majorité des caméras actuelles. La distorsion radiale qui est la plus
significative apparait pour des distances focales allant de 2,8 & 12 mm [Svoboda, 2005].
Les rayons de lumiére qui passent par les bords de la lentille entrainent une distorsion
plus importante que celle causée par les rayons passant au centre de la lentille. La figure

2.3 représente schématiquement ce phénomeéne.

Diaphragme

\) Distorsion forte
>
»| Distorsion faible
>

I——— ey .

Distorsion forte
Grille initiale (sans distorsion) Lentille sphérique Plan image Grille avec distorsion

FIGURE. 2.3 — [llustration de l’effet de la distorsion radiale sur un quadrillage initial rectiligne.
Les rayons qui ne passent pas par le centre de la lentille sphérique sont déviés des positions
idéales dans le plan image. Les zones de la lentille qui sont plus éloignées du centre produisent
des déviations plus importantes que les zones centrales.

La distorsion radiale peut étre modélisée par un polynéme en r? d’ordre n (2.5) qui
déplace un point P, = (z,,y.)" de I'image en un point P; = (z4,y4)7 avec distorsion

radiale.

Tg = (1 +kr? + kort + - + kpr®™),
Ve = Yu(1+kir? + kort + -+ ke, (2.5)
o= V(@) + (y)?

Les k; sont les coefficients qui générent la distorsion radiale alors que r est la dis-
tance entre P, et le centre optique de 'image (Og dans la figure 2.2). Il a été montré
dans [Miranda-Luna et al., 2004] quun polynéme d’ordre 2 (n = 2) est suffisant pour
modéliser précisément des distorsions importantes comme celles produites par un systéme

endoscopique.

Transformation T4 : Un dernier changement de repére permet de passer du point P,
exprimé dans le systéme de coordonnées du repére rétinien de I'image {R} au point P,
de coordonnées (Zim, ¥im)? dans le repére qui prend pour origine le coin supérieur gauche

de l'image. Les parameétres de cette transformation (voir Fig. 2.2) sont les dimensions S,
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et S, (exprimées en micromeétres) des capteurs (CCD) de la caméra et les coordonnées

(1o, vo) du centre optique Og dans le repére {I}.

Tim S% 0 uo Tq
ym | =1 0 5 o Ya (2.6)
1 0 1 1

D’une maniére pratique et dans le cas o les capteurs CCD sont carrées (S, = .S,), les
paramétres intrinséques de la caméra peuvent étre regroupés d’'une maniére plus compacte
dans une matrice 3x3 que nous appelons . Dans ce cas, la modélisation de la distorsion
radiale est alors appliquée en tenant compte du centre optique (ug, vo) aprés points images
de coordonnées (“Zim," Yim) obtenues par la projection des points 3D du repére {C'} dans

le repére {1} en utilisant la matrice K :

Tim & 0 w T
ik | w _
23D Yim - 0 Siy Yo Ye (2'7>
1 0 0 1 Ze
K

Dans I'équation (2.7), Pexposant “ indique que les points de coordonnées (“zm," yim )
sont sans distorsion et pas visible dans les images. Cependant, si les distorsions radiales
sont préalablement corrigées dans les images, la projection devient linéaire et (“im," Yim)

deviennent (Zim, Yim)-

Ensemble de paramétres projectifs. L’ensemble de ces paramétres (intrinséques et
extrinséques) est estimé par des méthodes de calibrage (détermination de la fonction de
transfert d'une caméra). Un grand nombre de méthodes de calibrage de caméras sont

recensées dans la littérature (voir [Salvi et al., 2002] pour une étude comparative).

2.1.2 Mosaiquage d’images
2.1.2.1 Imagerie panoramique

Le mosalquage d’images (« image mosaicing » en anglais) est une méthode qui permet
de placer I'ensemble des images consécutives d'une séquence vidéo dans un repére unique
pour obtenir une représentation panoramique de la scéne observée. Cette représentation,
appelée mosaique ou image panoramique, est construite en trouvant les relations géomé-

triques entre les images de la séquence. Ces transformations géométriques sont ensuite
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FIGURE. 2.4 — Exemple d’image panoramique construite & partir de trois images.
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utilisées pour placer l'ensemble des images dans un référentiel (un systéme de coordon-
nées) commun. Les liens géométriques entre les images sont obtenus par des algorithmes
de recalage d’tmages. Ces derniers peuvent étre mis en ceuvre efficacement pour des images
qui présentent un recouvrement minimal (taille minimale des régions homologues). Le mo-
saiquage d'images est un moyen efficace pour augmenter le champ de vision effectif d’une
scéne et pour supprimer la redondance des informations. La figure 2.4 illustre ce procédé

par un exemple de mosaliquage issu du domaine de la photographie grand public.

2.1.2.2 Recalage d’images

Le recalage d’'images (de l'anglais « image registration ») est dit monomodal lorsque
les images sont toutes acquises avec le méme type de capteur. C’est le cas dans notre
étude.

Soit deux images I (image source a transformer) et I; (image cible). Recaler ces deux
images revient a trouver, les paramétres d'une transformation géométrique Thp au moyen
d’une méthode d’optimisation argopt, qui maximise la mesure de ressemblance (notée
sim) entre des structures homologues détectées par un algorithme de segmentation g dans
les deux images. Ce principe est formulé dans I'équation (2.8). Dans le cas ou les images
ne présentent pas de primitives géométriques détectables d’'une maniére suffisamment
robuste, aucune fonction g n’est appliquée aux images et la mesure de similarité peut étre
calculée directement a partir des niveaux de gris (ou des couleurs) des pixels des images.
Q) désigne la méthode d’interpolation appliquée a I'image I,. transformée par Top pour

recalculer les niveaux de gris ou les couleurs de 'image transformée.

Typ = argopt sim (g(I), Qg(Tep(IL.)))). (2.8)

Tap

Les structures homologues, la mesure de similarité, le type de la transformation géo-
métrique et la méthode d’optimisation sont & choisir selon 'application et la nature des
images, entre autres. Dans le cas des examens cystoscopiques de la vessie, les images ne
contiennent pas de primitives géométriques (contours, points saillants) détectables d’une
maniére suffisamment rapide, robuste et systématique dans toute la séquence d’images.
Cela est dii a la grande variabilité inter- et intra-patients en terme de texture de la
paroi interne de la vessie. Les valeurs des pixels (niveaux de gris) des deux images consti-
tuent la seule information disponible pour effectuer le recalage [Miranda-Luna et al., 2008;
Hernandez-Mier et al., 2010].

La vessie est un organe mou qui est sujet a des déformations élastiques, notamment

lorsqu’il est en contact avec d’autres organes. Cependant, lors d’un examen cystoscopique
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clinique standard, la vessie est remplie avec du sérum physiologique afin de tendre sa
paroi et faciliter 'examen visuel, ce qui par ailleurs rigidifie l'organe et minimise les
mouvements de la paroi. Ainsi, compte tenu de la vitesse d’acquisition des images en
endoscopie (au moins 25 images par seconde), la paroi interne de la vessie peut étre
considérée comme rigide entre deux acquisitions séparées de 40 ms (ou moins). De plus,
du point de vue anatomique, la géométrie de la vessie est approximativement ellipsoidale
et le cystoscope ne permet donc de visualiser que des petites surfaces quasi-planaires
de la surface de la paroi [Hernandez-Mier et al., 2010; Miranda-Luna et al., 2008]. Si I'on
suppose que les seules non-linéarités de I'instrument (distorsions radiales liées aux courtes
distances focales) peuvent étre corrigées, alors il est possible de modéliser précisément les
transformations non linéaires entre les images cystoscopiques par une transformation

perspective. C’est la transformation géométrique linéaire la plus générale.

2.1.2.3 Transformation perspective

Le déplacement d'un point de coordonnées (z,y) dans l'image source I, aux coordon-

nées (2/,y") du point homologue dans le repére de I'image cible I; est formulé par :

St cos(p) —S; sin(gzﬁ)\tz_/

CL'/ 1lu u ail ai2 ais Z
A== | avec| v |=]|S,sin(p) Spcos(¢) t, ||y (2.9)
Yy w| v N e N e N~
w a21 az2 a23 1
| a3 a32 433 |
T;,D

ou (tz,t,) désigne les translations dans le plan image, Sy est un facteur d’échelle, ¢ est
I'angle de rotation dans le plan, (.S;, S,) sont les paramétres de cisaillement, (as;, ass) sont
les parameétres de perspective et ass = 1.

Les coordonnées (2/,y') sont, la plupart du temps, non entiéres dans l'image trans-
formée. Une méthode d’interpolation est donc nécessaire pour estimer le niveaux de gris
de l'image transformée pour la position (2/,y’). Les méthodes les plus simples sont les
interpolations par le plus proche voisin, bilinéaire et bicubique.

Le recalage d'images a trouvé de nombreuses applications dans le domaine de la méde-
cine. Des synthéses bibliographiques trés complétes sont disponibles dans [Brown, 1992;
Zitova and Flusser, 2003; Maintz and Viergever, 1998; Pluim et al., 2003|. Des exemples
d’applications existent en mammographie [Jalink et al., 1996], en angiographie X [Chou et al., 1997],

en ophtalmologie [Can et al., 2002| ou en microscopie [Vercauteren et al., 2005|.
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2.1.3 Mosaiquage d’images cystoscopiques

Le mosaiquage de la paroi interne de la vessie pose des problémes scientifiques spéci-
fiques qui sont autant de verrous a lever. Premiérement, les images ne contiennent pas de
primitives détectables et présentent une grande variabilité inter- et intra-patient en termes
de textures. Deuxiémement, il est impossible d’avoir des informations sur la position ou le
mouvement du cystoscope dans la mesure ot le clinicien le déplace librement. Finalement,
une séquence classique d’images cystoscopiques (plusieurs minutes) comporte un nombre
trés important d’images (plusieurs milliers). Dans les applications citées précédemment
(mammographie, angiographie, etc.), le probléme du mosaiquage est plus simple car le
nombre d’images est plus faible et de plus, il est possible d'utiliser des connaissances a
priori sur les mouvements entre points de vue.

Dans la littérature on trouve trés peu de travaux sur le mosaiquage de la paroi in-
terne de la vessie. Récemment [Behrens, 2008; Behrens et al., 2009; Behrens et al., 2010
se sont intéressés a la construction d’images panoramiques de fluorescence de la paroi in-
terne de la vessie. Ces images différent de celles acquises en lumiére blanche en cystoscopie
conventionnelle (modalité la plus répandue). La modalité de fluorescence induite améliore
la détection des lésions cancéreuses dans les tissus de la vessie. La lumiére fluorescente
améliore aussi le contraste des structures vasculaires, ce qui facilite la détection de primi-
tives dans les images cystoscopiques (voir figure 2.5). L'algorithme SIFT (Scale Invariant
Feature Transform) [Lowe, 2004] est utilisé dans [Behrens, 2008] pour la détection de
points de référence. Les points détectés dans deux images consécutives sont appariés en
utilisant 'algorithme RANSAC (RANdom SAmple Consensus) [Fischler and Bolles, 1981]

pour guider le recalage des paires d’images consécutives.

FIGURE. 2.5 — (a) Evemple d’image cystoscopique de fluorescence [Behrens, 2008]. Cette image
présente des structures vasculaires bien contrastées et détectables d’une maniére robuste. (b)
Points de référence détectés par la méthode SIFT.
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Si cette approche est rapide et efficace pour le recalage d’images cystoscopiques de
fluorescence (peu répandue), elle n'est pas applicable pour des images cystoscopiques
acquises en lumiére blanche (examen le plus fréquent). En effet, pour cette derniére mo-
dalité, aucune primitive image n’est détectable d’'une maniére systématique et robuste.
Les niveaux de gris des pixels des images demeurent alors la seule information disponible
pour le recalage d’images cystoscopiques.

Au sein du CRAN deux théses ont été consacrées a la cartographie 2D. [Miranda-Luna, 2005]
a proposé un premier algorithme de mosaiquage (Ary/) basé sur la maximisation de l'in-
formation mutuelle entre les images & recaler. Les travaux de [Hernandez-Mier, 2007] ont
permis de proposer une nouvelle approche avec un algorithme (Apg) plus rapide basé sur
la minimisation de la distance quadratique entre les niveaux de gris des images & reca-
ler. Nous avons effectué une étude comparative de ces deux algorithmes de construction
d’images panoramiques de la paroi interne de la vessie en termes de robustesse, de pré-
cision et de vitesse de calcul. Cette étude a été menée avec des données réelles extraites
d’examens cystoscopiques cliniques et sur des données acquises pour un fantome de vessie
en controlant le déplacement 3D de I'endoscope. Avant de détailler les résultats de cette
étude, nous décrivons briévement le principe des deux traitements pour le recalage de

deux images consécutives.

2.1.3.1 Apg : Algorithme basé sur la distance quadratique

Soit I la k™ image d’'une séquence de K images cystoscopiques. L’algorithme Apg
utilise la mesure de dissimilarité Spq définie par la somme des distances quadratiques entre
les niveaux de gris des pixels de 'image cible Iy, et ceux des pixels homologues de I'image

source Thp(Ig11) transformée. L'équation (4.20) formule cette mesure de dissimilarité.

Spqe, Top(Iin)) = Y, (k= Tap(Tep))’ (2.10)
IyNTep (Ig41)

Lorsque les régions homologues de Top(Iyy1) et Ij se superposent, Spq tend vers 0.
La minimisation de Spq est réalisée par une méthode itérative basée sur l'algorithme de
Baker et Matthews [Baker and Matthews, 2004 qui estime le flot optique entre les images

& recaler.

2.1.3.2 Ay : Algorithme basé sur ’information mutuelle

L’algorithme Ajy; est basé sur 'approche EMMA (EMpirical entropy Manipulation
and Analysis) de Viola et Wells [Viola and Wells II1, 1997|. Ay, aligne les images I, et
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I 1 en maximisant 'information mutuelle entre Iy, et Top(Ig41). L'information mutuelle
est une mesure statistique qui combine les entropies H(Iy) et H(Typ(Ix41)) des parties
communes des images Iy et Top(Ixi1) et Uentropie conjointe H(Iy, Top(Iry1)). Cette

mesure de similarité s’exprime par :

Sta(Li, Top (Ti11)) = H(Ii) + H(Top(Ik41)) — H(Iy, Top(Lis1)) (2.11)

La maximisation de Syj; est réalisée a 'aide de I'algorithme du gradient o le critére Spy
et son gradient sont évalués de fagon stochastique (les pixels dont les niveaux de gris sont

utilisés pour estimer I'information mutuelle sont tirés au sort a chaque itération).

2.1.4 Etude comparative

Pour effectuer la comparaison des performances (robustesse, précision et vitesse) des
deux algorithmes Apg etAry, nous commengons par définir le critére d’arrét utilisé :
nous considérons que ces algorithmes itératifs ont convergé lorsque les transformations
Tp obtenues pour deux itérations consécutives conduisent a un déplacement moyen des
pixels de I'image source qui est inférieur & la longueur d’un pixel. En effet, il a été constaté
que pour ce seuil de déplacement, la position de I'image source sur I'image cible ne varie
plus de facon significative et que la cohérence visuelle est assurée par cette superposition

(pas de discontinuité de textures entre les images [Miranda-Luna et al., 2008]).

2.1.4.1 Robustesse

I IT III

FIGURE. 2.6 — [, I et III : Images extraites de trois séquences cystoscopiques cliniques. Les
images choisies présentent une forte variabilité de texture, de contraste et d’intensité lumineuse.
Cette variabilité est due a la fois a la scéne (variabilité inter-patients) et a l'instrument (variabilité
engendrée par les cystoscopes).

Pour évaluer quantitativement la robustesse du recalage aux différents types de trans-
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formations géométriques (translation, rotation, changement de perspective), nous avons
utilisé trois images extraites de trois séquences cystoscopiques cliniques (voir figure 2.6).
Les images choisies présentent des niveaux d’illumination et des textures trés variables.
Pour nos tests, ces données font office d’images cibles notées Iy. Les images sources I
sont obtenues en simulant un mouvement 3D du cystoscope. Plus précisément, les images
I, sont calculées en appliquant aux images références Iy une transformation T'(= T;,)
déterminée a partir du déplacement 3D simulé. Conformément au modéle (2.9), les trans-
formations Thp & déterminer incluent trois translations (deux translations t, et t, et une
troisiéme translation ¢, correspondant au facteur d’échelle Sy) et trois rotations (une ro-
tation ¢ dans le plan image et deux rotations hors plan 1 et « liées aux paramétres as;
et agy dans I'équation (2.9)). La simulation des couples d’images (Iy, I;) pour différentes
transformations nous a permis de déterminer les bornes des intervalles de variation des
valeurs des paramétres conduisant a un recalage réussi quand le déplacement moyen des
quatre coins de I'image (voir tableau 2.1).

Méme si pour les deux méthodes, les limites des translations sont approximativement
les mémes (avec un léger avantage en faveur de l'information mutuelle), la méthode basée
sur I'information mutuelle témoigne de la plus grande robustesse vis-a-vis des variations
du facteur d’échelle et des variations des rotations dans et hors plan. Cette robustesse
vis-a-vis des changements de perspective et d’échelle est importante lorsque le clinicien
décide de changer radicalement la trajectoire du cystoscope pour aller d'une région de la

vessie & une autre ou d'un point de repére (urétre par exemple) & un autre.

2.1.4.2 Précision

Pour évaluer quantitativement la précision du recalage, nous avons construit un fan-
tome & partir d'une vessie de porc. Pour les urologues, les textures des parois de vessies
de porcs sont visuellement trés proches, voire indissociables, de celle des vessies humaines
(voir figure 2.7 (a)). La vessie est incisée, ouverte, mise a plat et photographiée dans sa
globalité avec un appareil photographique haute définition. Ensuite, 'acquisition d’une
séquence d’'images est simulée numériquement & partir de cette photographie. La surface
couverte dans cette simulation est de I'ordre de 16 cm?. Comme illustré sur la figure 2.7
(a), la premiére image de la séquence se situe dans le coin supérieur gauche de la photogra-
phie. La séquence des images est simulée selon un scénario de transformations perspectives
comportant, notamment, des translations horizontales de 10 pixels (10 images sur la tra-
jectoire horizontale en haut de I'image), des combinaisons de translations verticales de 10
pixels et de rotations dans le plan de 2° (10 premiéres images sur la verticale & partir

du coin supérieur droit), des combinaisons de translations verticales de 10 pixels et de
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1 Y

(a) (b) ()

FIGURE. 2.7 — (a) Photographie d’une vessie de porc utilisée comme fantome : les carrés in-
diquent la séquence d’images simulées. Pour des raisons de lisibilité, chaque carré a été réduit
mais en réalité, l’ensemble des carrés couvrent la totalité de l'image (y compris la zone centrale)
ce qui explique que ’on est capable de reconstruire une image panoramique qui recouvre ’ensemble
de la photographie. Images panoramiques générées a partir de la séquence d’images simulées par
algorithme Arn (b) et Apg (c).

changements de facteur d’échelle de 5% (10 derniéres images sur la verticale a droite de
I'image) et des translations horizontales de 10 pixels (10 images sur I’horizontale en bas
de l'image)

Chaque paire d’images (I, Ir41) de la séquence est recalé en utilisant chacun des deux
algorithmes. La mesure d’erreur € ;11 utilisée pour quantifier la précision du recalage cor-
respond a la moyenne des distances euclidiennes entre les positions des pixels homologues
des images cibles I et recalées Top (Ij41). Idéalement, €; 41 = 0 (en d’autres termes,
I, et I sont parfaitement superposées). Ainsi illustré sur le graphique de la figure 2.8,
dans le cas de translations pures, puis de la combinaison des translations avec les rota-
tions hors plan puis dans le plan, les deux algorithmes donnent des résultats relativement
comparables pour les images [1-15] et [30-50], avec des erreurs moyennes de recalage € 1

valant respectivement 0.2, 0.6 et 3.5 pixels pour ces combinaisons.

TABLEAU. 2.1 — Robustesse définie par les limites obtenues pour chaque parameétre pour les
algorithmes Apq et Arn. La derniére colonne fournit les intervalles dans lesquels s’inscrivent
90% des transformations d’un examen cystoscopique standard [Hernandez-Mier, 2007].

Limites des intervalles

Paramétres de la transformation Apg Ay Intervalle type d'un examen
Translation (¢, et t,) +25 pixels £30 pixels +5 pixels

Facteur d’échelle (Sy) +15% +25% +2%

Rotation dans le plan (¢) +10° +20° +1°

Rotations hors plan (¢ and «) +10° +20° +1°
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FIGURE. 2.8 — Erreurs moyennes de recalage € x+1 pour les deux algorithmes Apg et Aqy.
Pour l'image numéro k en abscisse, l'ordonnée donne la valeur de € jy1. Les valeurs de € 41
sont quasiment équivalentes pour les deux algorithmes pour les images [1-15] et [30-50] dans la
plus part de la séquence. Dans la partie de changement de facteur d’échelle (images [20-30]),
Apg donne de meilleurs résultats.

Dans le cas des translations combinées a un changement du facteur d’échelle (images
[12-30]), l'algorithme Apg donne de bien meilleurs résultats (€541 =~ 1.5 pixels) que
l'algorithme Ay (€ r41 =~ 4.5 pixels). Ces erreurs de recalage restent, cependant, suf-
fisamment petites pour ne pas affecter la cohérence visuelle de la carte générée (comme
visible sur la figure 2.7 (b), pour l'algorithme basé sur l'information mutuelle, la carte

reste cohérente en terme de textures et similaire & I'image originale dans la figure 2.7 (a)).

Il est important de souligner que les valeurs des transformations choisies pour la si-
mulation des images tests sont bien plus grandes que les valeurs des transformations
typiquement rencontrées au cours de I'examen clinique. En effet, lors d'un examen, les
images sont acquises avec une fréquence de 25 images/seconde et la vitesse de déplacement
du cystoscope est au maximum de quelques millimétres/seconde. Dans ces conditions, les
variations des valeurs des paramétres de transformation reliant deux images successives
sont relativement petites : moins de 5 pixels en translations avec des rotations ne dépas-
sant pas 1° et un facteur d’échelle ne dépassant pas 5%. Les tests sur ce fantome indiquent
que dans le cas d'un examen cystoscopique réel, les deux méthodes donnent des erreurs
de recalage inférieures a un pixel. Les figures 2.9 (a) et 2.9 (b) montrent deux images

panoramiques construites a partir d’images cystoscopiques cliniques.

La figure 2.9 (a) présente une image panoramique constituée de 650 x 182 pixels et
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FIGURE. 2.9 — Ezemple de deuzr images panoramiques construites a partir de deux séquences
d’images cystoscopiques en utilisant l'algorithme Arnr (a) et Apg (b).

construite a partir de 500 images en utilisant 'algorithme Ajy;. Sur cette image panora-
mique, il n’y a pas de discontinuités visibles de la texture, ce qui témoigne d’une bonne
cohérence visuelle. L'image panoramique de la figure 2.9 (b) a une taille de 1479 x 1049
pixels. Elle est construite a partir de 450 images en utilisant ’algorithme Apg. Sur cette
image panoramique, deux polypes sont visibles simultanément et facilement localisables

I'un par rapport a l'autre.

2.1.4.3 Vitesse de calcul

Les algorithmes Ajy; et Apg ont été implémentés en C et en utilisant la bibliothéque
libre de vision par ordinateur OpenCV. L’évaluation de ces deux algorithmes est faite
dans les mémes conditions d’expérimentation, c¢’est-a-dire avec un ordinateur de 2 Go de
RAM muni d'un processeur Intel Dual core(TM) & 2.40 GHz. La méthode d’optimisation
de T'algorithme Ajj; nécessite en moyenne 250 itérations et entre 50 & 60 secondes pour
le recalage de deux images consécutives. Les résultats de ce test sont obtenus pour une
solution initiale correspondant a la transformation unitaire. Ce choix de solution initiale
a été fait ici, car il s’agit de tests du comportement des algorithmes, mais en pratique,
lorsqu’on traite une séquence d’images, nous préconisons de choisir pour initialisation la

transformation estimée au temps précédent, ce qui permet de réduire significativement le
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2.1. Cartographie 2D des parois internes de la vessie

nombre d’itérations de 1'algorithme !

La construction de 'image panoramique de la figure 2.9 (a) nécessite aussi 8 heures 27
minutes de temps de calcul. Dans les mémes conditions, 1'algorithme Apg est 100 fois plus
rapide que Ayy. En moyenne, Apg nécessite 12 itérations pour recaler deux images consé-
cutives et le temps de recalage varie entre 0.3 a 0.6 seconde par paire d’images. L'image
panoramique (b) de la figure 2.9 est construite en 3 minutes 20 secondes. L’algorithme
Apgq permet ainsi la construction d’images panoramiques partielles de la surface interne

de la vessie au cours de l'examen cystoscopique.

2.1.5 Bilan

L’étude comparative des deux algorithmes Apg et A7y a permis de cerner leurs limites
et avantages. En terme de précision de recalage, les deux algorithmes donnent des résul-
tats comparables avec un avantage en faveur de l'algorithme Apq lors des changements
de facteur d’échelle. Cependant, 1'algorithme Ajj, est globalement plus robuste que Apg
surtout lorsque plusieurs parameétres subissent simultanément des changements significa-
tifs mais pas pour des valeurs réalistes des parametres. L’algorithme Apg est environ 100

fois plus rapide (quelques dixiémes de secondes pour recaler deux images).

Les résultats obtenus avec les deux algorithmes de cartographie 2D congus au CRAN
sont jugés comme étant convaincants par les urologues. La cohérence des résultats a
été confirmée par des urologues et des chirurgiens via une inspection visuelle des cartes
reconstruites pour diverses données cliniques. Toutefois, la vessie constitue un espace

volumique que les urologues et les chirurgiens se représentent mentalement en 3D.

Ainsi, une représentation 3D des surfaces internes de la vessie a pour but d’améliorer
Pinterprétation des données acquises lors d’un examen cystoscopique grace a ’augmenta-
tion du réalisme du support cystoscopique. De plus, reconstruire la géométrie des parois
rendrait possible le calcul de nouveaux critéres de diagnostic comme des indices liés a
la distribution spatiale des lésions d’intérét dans le suivi de I'évolution des tissus d'un
examen a un autre. C’est donc pour toutes ces raisons que mon travail s’est orienté vers

la cartographie 3D.

1. Le critére de temps est beaucoup moins important que les critéres de robustesse et de précision, car
en pratique, le clinicien n’examine les images panoramiques qu’un jour aprés ’examen cystoscopique.
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2.2 Endoscopie 3D

La reconstruction d’informations 3D & partir d'une séquence vidéo est un sujet de
recherche trés en vogue dans le domaine de la vision par ordinateur. On trouve diverses
approches élaborées selon la nature des applications et des objets & numériser (statique
ou en mouvement, déformable ou rigide, etc.)[Butime et al., 2010]. Dans le cadre de l'en-
doscopie, les méthodes dites optiques sont les mieux adaptées pour la reconstruction
d’informations 3D. Ces méthodes sont regroupées en deux familles : les méthodes passives
et les méthodes actives. La vision passive se base sur I'acquisition d’images de la scéne a
partir de points de vue différents alors que la vision active consiste a associer des caméras
avec des sources de lumiére structurée. Le concept de lumiére structurée sera défini en
détail dans les paragraphes ci-dessous. Dans ce qui suit, nous présentons les principaux

travaux en endoscopie 3D utilisant ces deux approches de vision.

2.2.1 Vision passive

La vision passive fait référence aux systémes standards d’acquisition d’images qui
ne nécessitent pas un éclairage structuré supplémentaire de la scéne. Les seules données
disponibles sont acquises a partir d'une ou plusieurs caméras. En endoscopie, on distingue
deux types d’instruments commercialisés basés sur la vision passive.

— Les endoscopes monoculaires. Outre le canal d’entrée pour 'éclairage de la scéne,
ils sont équipés d'un seul canal optique d’acquisition d’images qui se termine par
une caméra. Ce sont les endoscopes les plus anciens et les plus utilisés, notamment
pour les examens cystoscopiques.

— Les endoscopes binoculaires. Ils sont équipés de deux canaux optiques d’acquisition
d’images (voir figure 2.10) se terminant chacun par une caméra. Un des premiers
endoscopes binoculaires est celui congu par la société Olympus. Il est utilisé dans
les systémes de chirurgie robotisée (par exemple, le systéme Da Vinci de la so-
ciété Intuitive Surgical Inc.). Ces endoscopes binoculaires autorisent une perception
tridimensionnelle de la zone opératoire. Cependant, pour cette perception 3D, ces
instruments nécessitent 'utilisation de dispositifs particuliers comme des casques,
des lunettes polarisées etc. D’autre part, une telle configuration matérielle ne per-
met qu’une perception visuelle de la profondeur et non pas une reconstruction 3D
des surfaces.

Les méthodes de reconstruction d’informations 3D a partir de systémes de vision pas-

sive sont nombreuses (voir [Hartley and Zisserman, 2003; Horn and Brooks, 1989; Zhang et al., 1999]).

Cependant, seules quelques unes sont exploitables en endoscopie. Ces méthodes sont dé-
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FIGURE. 2.10 — Téte d’un endoscope stéréoscopique. L’endoscope est équipé de trois canaux
optiques : deux pour l'acquisition d’images avec deuxr caméras et le troisieme (le plus petit) pour
Uillumination de la scéne en lumiére blanche.

taillées dans la suite.

Reconstruction 3D a partir du mouvement. Ces méthodes sont appelées « struc-
ture from motion » (SFM) en anglais. Les images utilisées par ces méthodes sont acquises
par une caméra en mouvement balayant une scéne & reconstruire en 3D. Le principe de ces
méthodes est basé sur la détection de points de références dans la séquence d’images en uti-
lisant des filtres particuliers comme le détecteur de Harris [Harris and Stephens, 1988] et
le SIFT [Lowe, 2004]. Comme les images se recouvrent (c’est-a-dire, présentent des régions
homologues), les points de référence détectés doivent étre appariés. Il est ainsi possible
de reconstruire le mouvement 3D de la caméra et donc la structure de la scéne imagée
en se basant sur la géométrie épipolaire. [Hartley and Zisserman, 2003] présente un état
de l’art complet sur ces techniques. Dans [Deguchi et al., 1996; Thormahlen et al., 2002],
ces techniques sont utilisées en endoscopie monoculaire pour la reconstruction des formes
anatomiques 3D (& une échelle prés) d’organes comme 'estomac et le colon. Les images

utilisées dans ces travaux présentent des primitives assez facile & détecter.

Reconstruction 3D a partir de la stéréo vision. Les images utilisées dans ces
techniques sont acquises avec un systéme de vision stéréoscopique passive. Ce dernier est
formé par deux caméras dont la géométrie (paramétres intrinséques et extrinséques) est
préalablement connue (calibrée). Les champs de vision des deux caméras doivent se re-
couvrir de telle maniére que des régions homologues sont acquises par les deux caméras.
Cette géométrie multi-images permet, par I'intermédiaire d'une méthode de triangulation
(intersection de trajectoires rectilignes issues de points homologues des deux images) de

retrouver la troisiéme dimension. Dans le méme ordre d’idées que les méthodes SFM,
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ces techniques nécessitent de résoudre des problémes de segmentation et de mise en cor-
respondance de primitives images. [Faugeras, 1993; Hartley and Zisserman, 2003| donnent
un état de I'art sur les méthodes de reconstruction 3D reposant sur la vision stéréoscopique
passive. En endoscopie binoculaire, on trouve quelques travaux de reconstruction 3D a
partir de la stéréo vision |Liu et al., 2006; Mourgues et al., 2001; Stoyanov et al., 2005;
Devernay et al., 2001]. Ces travaux reposent sur I'hypothése que les surfaces imagées
contiennent des informations suffisamment riches pour extraire des primitives images.
En cystoscopie, les images ne présentent pas de telles primitives détectables d’une ma-
niére robuste et précise. Cela compromet 'utilisation des approches basées sur 1'utilisation

de la vision passive pour la reconstruction 3D des parois internes de la vessie.

Reconstruction 3D a partir des ombrages. Appelée « shape from shading » (SFS)
en anglais, c’est une technique de reconstruction 3D dont le principe a été établi par
Horn au début des années 1970 [Horn, 1989]. Elle consiste & retrouver le relief (« shape »)
d’une surface imagée a partir d’'une seule photographie de cette surface, en exploitant les
ombrages (« shading »). L'ombrage désigne 'ensemble des phénomeénes faisant apparaitre
un méme élément de surface plus ou moins clair sur une photographie.

Cette technique de reconstruction 3D a été exploitée en endoscopie dans plusieurs tra-
vaux |Okatani and Deguchi, 1997; Yeung et al., 1999; Forster and Tozzi, 2000; Wang et al., 2009;
Wu et al., 2007; Wu et al., 2010]. Ces travaux reposent sur des hypothéses sur la réflec-
tance des surfaces imagées. En orthopédie par exemple, les textures de la surface des
os sont homogénes et réfléchissent fortement la lumiére blanche, le contraste qui en ré-
sulte explique la robustesse des méthodes SFS [Wu et al., 2010]. Dans la vessie, les tex-
tures d'images endoscopiques de la paroi présentent une grande variabilité intra- et inter-
patients, ce qui rend l'utilisation des techniques de SFS inadaptée dans le cadre de cette
étude. De plus, pour ces méthodes appliquées a I'endoscopie, il est difficile d’avoir un ré-
glage de l'intensité de la source de lumiére blanche qui puisse autoriser une reconstruction

juste et robuste.

2.2.2 Vision active

La deuxiéme famille de méthodes de reconstruction 3D fait appel a l'utilisation de
la vision active. Un systéme de vision active est composé d'une ou plusieurs caméras
et d’'une source projetant une lumiére structurée (« structured light » en anglais). Ces
systémes de vision en lumiére structurée trouvent leurs applications dans de nombreux
domaines comme l'inspection de piéces manufacturées [Lin and Lin, 1999], la vision robo-
tique |[Tamas et al., 2009], etc.

38



2.2. Endoscopie 3D

Classiquement, un projecteur de lumiére LASER (lumiére monochromatique) est uti-
lisé pour générer la lumiére structurée. La lumiére passe a travers une lentille (ou une
mire) pour projeter un motif 2D sur la scéne & reconstruire. Dans la littérature, plu-
sieurs formes géométriques sont considérées selon le besoin des applications. On peut
citer les motifs formés par des droites paralléles |Li et al., 2009], une matrice de points
[Dipanda et al., 2003], une grille [Guisser et al., 2000], un ensemble de formes géomé-
triques codées [Salvi et al., 2004].

Physiquement, un point du motif de la mire est projeté sur la surface de 'organe en
suivant une trajectoire rectiligne. L’intersection entre la droite 3D et la surface donne
un point 3D localisé sur la surface (noté Psp). Lors de I'acquisition d’image, ce point
est projeté sur le plan image de la caméra (projection rectiligne et déplacement du point
projeté dans le plan image : voir section 2.1). Comme l'illustre la figure 2.11, pour une
acquisition donnée, retrouver les coordonnées d'un point Psp correspondant au point Pp
dans I'image acquise en supposant qu’elle est sans distorsion revient & trouver 'intersection
des deux droites 3D formées par les centres optiques des deux systémes projectifs et par

les projections de Psp sur la surface de la scéne et dans le plan image, respectivement.

surface imagée

Ye
/ 7.
O ~Zc
Systeme de coordonnées

de la caméra {c} Projecteur laser

FIGURE. 2.11 — Principe de reconstruction des coordonnées 3D d’un point d’une mire projeté
par le projecteur de lumiére (point projeté Psp sur la surface de l'organe) et acquis par la caméra
a un instant donné.

Calibration. Le systéme de vision doit étre préalablement calibré afin de pouvoir re-
construire les données 3D. Cette étape indispensable inclut a la fois le calibrage de la

caméra et ’étalonnage du projecteur de lumiére structurée. Pour la caméra, le calibrage
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vise & trouver les paramétres relatifs a la projection de chaque élément du motif (para-
métres intrinséques et extrinséques définis dans la section 2.1.1). Pour le projecteur, le
calibrage permet de trouver les paramétres de la trajectoire relative a chaque élément
du motif dans I'espace. Par exemple, si le motif projeté est formé de points, le calibrage
permet de trouver 'ensemble des droites 3D passant par ces points et toutes issues du

centre optique du projecteur.

Défis technologiques. FEn endoscopie, quelques travaux de recherche ont été consa-
crés a l'intégration matérielle du principe de vision active dans des instruments dont
la finalité réside dans la mesure d’informations 3D relatives & 'anatomie d’organes hu-
mains. Ces développements concernent essentiellement 1'aspect instrumental de ’endo-
scopie 3D. Les solutions instrumentales, que ce soit pour le diagnostic dans des organes
creux ou la chirurgie mini-invasive, sont fortement conditionnées par la géométrie des
endoscopes, a savoir par la longueur et surtout le diameétre des tiges de 1’endoscope.
Par exemple, en cystoscopie, le diamétre de la tige ne dépasse pas 9 millimétres. Par
contre, en chirurgie mini-invasive, il est possible d’utiliser des endoscopes avec un dia-
métre plus grand, car il y a moins de contraintes anatomiques. En chirurgie mini-invasive
trans-abdominale (laparoscopie)?, il est possible d’utiliser simultanément deux endo-
scopes (ou plus) en méme temps moyennant plusieurs incisions de la paroi abdominale.
Dans le cadre de la cystoscopie, ces contraintes dimensionnelles sont & l'origine du défi
a relever pour intégrer la projection de lumiére structurée a un systéme endoscopique.
Dans ce cadre, plusieurs solutions ont été proposées. Les travaux de [Iyengar et al., 2001;
Hayashibe et al., 2002; Hayashibe et al., 2006] proposent de faire passer la lumiére struc-
turée en dehors de la tige du systéme endoscopique. On peut citer aussi les travaux
présentés dans [Fuchs et al., 1998; Keller and Ackerman, 2000 qui traitent du développe-
ment d'un laparoscope capable de fournir des informations a la fois de couleur/texture
et anatomiques (surfaces 3D). Pour arriver a reconstruire simultanément la couleur et la
forme 3D des tissus visualisés, le laparoscope est équipé d’une caméra a trés haute vitesse
et d'un projecteur numérique de motifs de type DLP (« Digital Light Processive », voir
figure 2.12). En effet, la caméra peut acquérir des images a une vitesse allant de 30 a 180
images par secondes de maniére synchronisée avec la projection de lumiére structurée.
Ce développement restreint le champ d’application du systéme a la laparoscopie. En
effet, lors d'un examen cystoscopique, 1'endoscope passe uniquement par la voie naturelle
urinaire et il faut donc que les canaux d’acquisition et de projection soient tous les deux in-

clus d’une maniére compacte dans la tige du systéme endoscopique. C’est le cas de I'un des

2. Endoscopie utilisée pour visualiser l'intérieur de la cavité abdominale.
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FIGURE. 2.12 — [llustration du mode de fonctionnement du systéme projection/reconstruction
3D développé pour la laparoscopie [Keller and Ackerman, 2000].

premiers systémes endoscopiques a vision active, proposé dans [Schubert and Miiller, 1998].
L’instrument développé est composé d’un endoscope muni d'un projecteur laser qui pro-

jette un cercle formant un cone. Ce systéme est destiné a la mesure de la taille des crevasses

en bronchoscopie. Ce systéme fournit des informations anatomiques trop « ponctuelles »

dans le cadre de la cartographie 3D d’organes.

Le systéme endoscopique développé a 'Université de Hong Kong [Chan et al., 2003
est a la fois miniaturisé et compact. Comme l'illustre la figure 2.13, il est composé de
trois canaux optiques regroupés dans une seule tige de 5 mm de diameétre. Ces canaux
servent respectivement & éclairer la scéne en lumiére blanche, & projeter la lumiére laser

structurée et & acquérir des images. Dans le méme souci de miniaturisation, les travaux

()

Fib ti
ibres optiques Ll <

5.1 mm
@1.8 mm —

2.8 mn

./ )

Tige de I’endoscope

FIGURE. 2.13 — Configuration de ’endoscope 3D miniaturisé présenté dans [Chan et al., 2003/.

de [Hasegawa and Sato, 2001; Hasegawa et al., 2002| utilisent un endoscope binoculaire
conventionnel (avec deux canaux de sortie se terminant chacun par une caméra) ce qui
permet d’éviter la construction d’un nouvel endoscope a trois canaux. L'idée est d'utiliser
un des deux canaux d’acquisition d’images pour la projection sur la surface des organes

de la lumiére laser structurée (voir figure 2.14). L'avantage de cette configuration est
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Laser

Canal de projection

Canal d'acquisition Endoscope Caméra CDD

FiGURE. 2.14 — Configuration de ’endoscope 3D basé sur la projection de bandes laser. Un
scanner comportant un miroir est utilisé pour effectuer le déphasage et acheminer les bandes
laser dans l'un des deux canauz optiques de ’endoscope binoculaire [Hasegawa and Sato, 2001].

que le systéme endoscopique final a pu étre miniaturisé sans avoir recours a un dévelop-
pement instrumental coliteux supplémentaire. Le motif projeté (généré par une source
laser), composé d'un ensemble de bandes, subit un déphasage par acquisition. Les auteurs
ont considéré 8 déphasages. Le systéme doit donc étre bien synchronisé pour réaliser une
acquisition par déphasage. D’aprés les auteurs, les erreurs de mesure de profondeur ob-
tenues a 'aide de ce systéme sont de 1% pour un espace de travail allant de 20 a 40

min.

2.2.3 Comparaison des méthodes de vision actives et passives

Les deux approches de vision (passive et active) sont largement utilisées pour la re-
construction d’'informations 3D. Cela dit, le choix de I'une ou 'autre dépend des besoins
de lapplication (cofit de I'instrumentation, résolution de la reconstruction, etc.) et de la
nature des surfaces a reconstruire (avec ou sans textures et/ou couleurs, surfaces a fortes
courbures ou non, existence d’occlusions ou non, etc.). Le tableau 2.2 (qui sera commenté
ci-dessous) regroupe les caractéristiques (ou critéres) principales des deux approches qui
ont orienté nos choix instrumentaux pour la cartographie des parois internes de la vessie.

Des tests effectués dans le cadre de la thése de |Hernandez-Mier, 2007| ont montré
que les images cystoscopiques acquises en lumiére blanche n’incluent pas d’indices visuels
détectables d'une maniére robuste dans une séquence entiére. Méme s’il est possible d’en
extraire quelques-uns dans une image, ils ne figurent pas forcément dans les images qui
suivent (voir figure 2.15). De plus, il existe une grande variabilité inter- et intra-patient
en terme de texture des parois internes de la vessie. Compte tenu de ces observations, les
méthodes de reconstruction 3D qui reposent sur la détection et la mise en correspondance
d’indices visuels ne sont pas suffisamment robustes dans le cadre de notre application

a la vessie. D’autre part, en endoscopie, les techniques basées sur 'ombrage souffrent

42



2.2. Endoscopie 3D

TABLEAU. 2.2 — Comparaison des caractéristiques des deux approches de vision passive et active
pour l’endoscopie 3D.

Caractéristiques Vision passive Vision active

Surfaces sans informations riches méthode non applicable méthode applicable
(couleurs et/ou textures)

Détection d’indices visuels Dépend de la scéne Facile

Robustesse Dépend de la scéne Dépend du motif projeté
Besoin d’'une instrumentation parti- Non Oui

culiére

Résolution des données recons- Haute résolution Résolution basse

truites

notamment du fait que les images sont acquises avec 'instrument qui est placé trés prés
de la surface. Cette fagcon d’acquérir les données implique une trés faible variabilité des

intensités lumineuses dans les images rendant les techniques SF'S peu adaptées en urologie.

Par contre, les techniques de reconstruction 3D basées sur la vision active présentent
la meilleure robustesse, notamment vis-a-vis de la grande variabilité des textures que I'on
peut trouver dans des images cystoscopiques. L’avantage de la vision active est donc lié
au fait que les techniques de reconstruction 3D ne dépendent pas de la nature des surfaces
imagées. Dans le cas de la vessie, les images acquises correspondent & des morceaux de
surfaces a faibles rayons de courbure. Il n’est donc pas nécessaire de reconstruire de denses

ensembles de données 3D des surfaces.

Les travaux instrumentaux présentés dans ce chapitre montrent qu’il est techniquement
possible de concevoir des endoscopes 3D. Dans le cas de la vessie, il est nécessaire de re-
construire des surfaces 3D tout en préservant 'information de texture qui est a plaquer sur
ces surfaces. Deux solutions instrumentales basées sur la vision active semblent autoriser
un tel objectif. La premiére solution est de construire un nouvel endoscope avec un canal
supplémentaire pour la projection d'un motif (approche validée dans [Chan et al., 2003]).
La deuxiéme possibilité consiste & utiliser un endoscope binoculaire conventionnel dont
I'un des deux canaux d’acquisition est réservé a la projection d'un motif (approche validée
dans [Hasegawa and Sato, 2001; Hasegawa et al., 2002]).

En considérant globalement les remarques de ce paragraphe, la vision active semble étre
I’approche la plus adaptée pour construire des informations 3D en cystoscopie. Le systéme

cystoscopique & développer dans cette étude sera donc basé sur la lumiére structurée.
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FIGURE. 2.15 — Exemples de points détectés par ’algorithme de Harris sur des paires d’images
consécutives et issues de 4 séquences cystoscopiques différentes [Hernandez-Mier, 2007]. Les coins
détectés sont marqués par des points rouges. (a) Images bien illuminées avec des structures bien
marquées (contrastées). Les points détectés se concentrent sur une petite région de l'image. (b)
Images avec des régions de fortes différences d’éclairage. Il n’y a pas de points détectés dans
les régions obscures et les points détectés sur la premiére image ont des points homologues sur
la deuxiéme image seulement dans la partie plus claire. (¢) Images bien illuminées et avec des
structures visibles mais légérement floues. Les points détectés sur la premiére image ont des
points homologues sur la deuxieme seulement sur la partie gauche des images. (d) Images avec
une bonne illumination mais avec peu de primitives. Les mémes points sont détectés sur les deux
images, mais ils se concentrent seulement sur les structures fortement contrastées.

2.3 Objectifs et verrous scientifiques de la thése

Rappelons que la finalité clinique de cette étude est de fournir au clinicien une méthode
intégrée et automatique pour construire une carte 3D avec couleurs/textures relatives
aux surfaces internes de la vessie. Aussi, le principe du systéme cystoscopique 3D pour
lequel nous avons opté est basé sur la lumiére structurée. Nos développements techniques
concernent donc les problémes métrologiques et techniques liés a I'instrumentation et les
problémes de traitement d’images liés a la reconstruction d’informations 3D et au recalage
mosaiquage 3D.

En effet, méme si les travaux présentés précédemment |[Hasegawa et al., 2002; Chan et al., 2003
valident la possibilité de reconstruire des informations 3D en projetant un motif lumineux
a travers la tige d'un endoscope, le « verrou instrumental » n’est pas pour autant levé.

En effet, le type de lumiére & projeter, la forme du motif et les composants optiques du
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projecteur notamment doivent étre choisis en fonction de la scéne (i.e., de Iapplication).

Du point de vue traitement d’images, le vrai défi scientifique majeur est de pouvoir
reconstruire en 3D la surface de l'organe alors qu’on ne connait rien du mouvement du
cystoscope. Il s’agit d’arriver a placer toute les images locales acquises par le cystoscope
dans un référentiel commun pour obtenir une surface. Pour cela, il s’agira de positionner
les informations 3D reconstruites pour ’ensemble des acquisitions d’'une séquence dans
un référentiel commun. Cet objectif fait appel & des méthodes de recalage de données
tridimensionnelles.

Enfin, les solutions a développer doivent permettre ’acquisition simultanée d’informa-
tions 3D et de textures relatives aux surfaces imagées. Les solutions proposées dans la
littérature permettent la reconstruction d’une information 3D au détriment des couleurs
et textures. Dans [Chan et al., 2003, le motif laser projeté est formé d’une matrice de
points, avec une grande densité spatiale, les couleurs et textures de la scéne se trouvant
ainsi complétement occultées. Le défi a relever ici est donc de choisir un motif permettant
a la fois une reconstruction de surfaces 3D et une conservation maximale des informations
de texture et de couleur. Pour conserver un maximum d’informations dans les images et
respecter les habitudes des urologues, les points projetés ne devront pas apparaitre dans

les cartes reconstruites.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté en premier lieu les techniques de recalage et
de mosaiquage 2D appliquées aux images cystoscopiques pour la construction d’images
panoramiques. Ces méthodes, qui sont & ma connaissance les seules qui ont été publiées
pour la vessie, facilitent effectivement le diagnostic et la détection de lésions dans la paroi
interne. Une étude comparative de deux de ces méthodes a été effectuée pour cerner leurs
limites et faire un bilan sur 'apport du mosaiquage d’images en cystoscopie. Cependant,
une représentation tridimensionnelle des parois internes de la vessie s’avére nécessaire pour
faciliter davantage le diagnostic clinique et obtenir de nouveaux critéres de discrimination
tissulaire.

La deuxiéme partie de ce chapitre a été consacrée a l'endoscopie 3D. Nous avons
présenté un apercu des travaux de reconstruction 3D en endoscopie. Ces travaux reposent
sur deux types de vision : passive et active. Nous avons montré que la vision active est la
mieux adaptée pour la reconstruction 3D en cystoscopie. Enfin, nous avons présenté les
objectifs scientifiques de notre thése ainsi que les différents verrous a lever. Le chapitre 3

détaille d’abord 'aspect instrumental développé. Ensuite, nous présentons une nouvelle
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méthode de calibrage du systéme cystoscopique. C’est une méthode flexible facile & utiliser
pas uniquement dans le milieu médical, mais aussi pour tout autre systéme a base de vision

active similaire a celui développé dans cette thése.

Contributions
— Etablir un état de P’art sur les méthodes de cartographie 2D et 3D applicables aux
surfaces internes de la vessie.
— Etablir une étude comparative de deux méthodes de mosaiquage des surfaces in-

ternes de la vessie.

Publications
— [Ben-Hamadou et al., 2009b|, XXIIe colloque GRETSI (traitement du signal et des
images) (GRETSI).
— |Ben-Hamadou et al., 2009a|, SPIE European Conferences on Biomedical Optics
(ECBO).
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Prototype expérimental : calibrage et

reconstruction de points 3D

Dans ce chapitre, nous présentons notre prototype expérimental de vision en lumiére
structurée. Ce prototype est un systéme non miniaturisé de vision active que nous avons
construit afin de montrer la faisabilité de la reconstruction surfacique a partir de données
cystoscopiques enrichies (images cystoscopiques enrichies ou figurent, en plus des couleurs
liées a la texture de 'organe, des motifs géométriques projetés par un projecteur laser sur
la surface de 'organe). Le systéme cystoscopique réel que nous envisageons sera donc une
version miniaturisée (intégrée sur un endoscope) de ce prototype expérimental. Le proto-
type développé est composé d’une caméra et d’un projecteur d'un petit nombre d’objets
ponctuels situés sur une mire. La caméra et le projecteur sont liés physiquement de ma-
niére rigide. Pour envisager la reconstruction d’informations 3D & partir d’'une séquence
d’images cystoscopiques, le systéme de vision doit étre entiérement calibré. Cela concerne
a la fois la caméra et le projecteur. Nous cherchons a rendre ce processus le plus flexible
possible, c’est-a-dire, a ne pas utiliser d’équipements additionnels de positionnement qui
s’averent chers et qui compliquent une utilisation en condition clinique. Si pour le cali-
brage de caméras plusieurs techniques classiques sont utilisables, il n’en va pas de méme
du calibrage de projecteurs de lumiére structurée. Nous présenterons une méthode origi-
nale et simple qui vise a reconstruire la position 3D des projections des centres des points
de la mire sur la surface de 'organe dans le systéme de coordonnées de la caméra. Par
abus de langage, nous désignerons par « points laser 3D » ces projections. Nous évaluerons
finalement la précision de la méthode en testant la reconstruction 3D d'une piéce usinée

(étalon) avec notre prototype expérimental.
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3.1 Prototype expérimental

Principe de ’endoscopie en lumiére structurée. Les travaux de |[Chan et al., 2003]
démontrent la possibilité d’intégrer la projection d'un motif lumineux dans un systéme
endoscopique miniaturisé (le diamétre de la tige de 'endoscope est de 5 mm). Actuel-
lement, ce type d’instrument n’est pas encore commercialisé pour l'exploration de la
vessie. Nous avons développé un prototype expérimental en nous basant sur l'idée de
[Chan et al., 2003|, & savoir la reconstruction de points 3D laser & partir de leur projec-
tion dans des images endoscopiques. Notre objectif in fine est la reconstruction 3D de
surfaces étendues de l'intérieur de la vessie & partir de ces points. Il est important de
noter que le systéme endoscopique présenté dans [Chan et al., 2003] ne fournit pas simul-
tanément des informations 3D et des textures relatives aux surfaces imagées. En effet, le
motif projeté est une grille dense de points dont la projection occulte les textures de la
surface imagée. Par conséquent, ce dispositif permet seulement d’acquérir des informa-
tions 3D relatives aux coordonnées des points lasers. Dans ce travail, nous optons pour
un motif moins dense (trés faible nombre d’objets ponctuels) pour permettre a la fois
la reconstruction d’informations 3D (points situés sur la surface interne de la vessie) et
Iexamen visuel de la texture des surfaces par les urologues. Ainsi, les images acquises
seront trés peu dégradées par la présence du motif projeté. Les cliniciens du centre Alexis
Vautrin de Nancy ® avec lesquels nous collaborons confirment que la projection d’un motif
constitué de quelques points situés a la périphérie du champ de vision est acceptable, car

le clinicien se focalise essentiellement sur le centre des images?.

Choix du motif. Nous avons choisi un motif composé d'un ensemble de huit points
laser® situés sur un cercle (ce qui donne lieu a 8 rayons laser dans I'espace : voir figure
3.1). La position des points projetés dans les images acquises par la caméra dépend de
la profondeur de la surface imagée (distance entre la caméra et la surface). Comme le
volume de la vessie est limité, les positions des spots laser changent, mais restent tout de
méme sur les bords du champ de vue des images cystoscopiques. Le choix de la nature et
de la longueur d’onde de la lumiére a projeter est un facteur important. Il est guidé par le
besoin de localiser aisément les points laser dans les images cystoscopiques acquises par
une procédure de segmentation de points dans une image. Par exemple, une lumiére laser

rouge complique cette localisation du motif car il y a trés peu de contraste entre le laser

3. Une urologue (Marie-Ange D’Hallewin) et un chirurgien (Frangois Guillemin)

4. En pratique, il sera possible de projeter les points uniquement sur une image sur deux. En effet,
afficher seulement les images sans points spots laser conduit & un flux vidéo exploitable par le clinicien

5. Ainsi détaillé dans la thése, il est aussi possible de projeter des motifs avec des formes variables et
avec un nombre différent de points.
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rouge et les textures rougeatres de la paroi interne de la vessie. Par contre, le laser vert
fournit un contraste suffisamment important pour simplifier la segmentation des spots
laser dans les images. Le processus de segmentation sera abordé dans la section 3.3.2 du

chapitre. En résumé, le prototype expérimental développé et utilisé dans ce travail est

Spots laser
bjectif grand angle
améra CCD

Optique diffractive

Source de lumiére laser

FI1GURE. 3.1 — Configuration du prototype expérimental. La mire contenant le motif géométrique
(8 points situés sur un cercle) est située a lintérieur du boitier correspondant au projecteur de
lumiere structurée. La caméra CCD et le projecteur (source laser et mire diffractive) sont liés de
maniére rigide. Les faisceauz issus du projecteur (spots lasers verts) sont ajoutés dans cette figure
pour schématiser la projection linéique des huit points du motif sur la surface, mais en réalité,
elles ne sont pas visibles a l'eil nu. L’optique de la caméra a une distance focale de 6 mm.

composé des éléments suivants (voir figure 3.1) :

— une caméra de type Basler équipée d'un objectif grand angle pour reproduire la
qualité des images cystoscopiques (qualité en terme de distorsions par exemple).
Les images sont acquises a une fréquence de 25 acquisitions par seconde et ont une
taille de 780 x 580 pixels.

— une source générant un faisceau collimaté de lumiére laser.

— une optique diffractive pour générer le motif lumineux composé de huit points placés
sur un cercle. Le faisceau de lumiére laser passe a travers 'optique pour se diffracter
en huit faisceaux formant un cone.

Dans nos expériences, I’éclairage (source de lumiére blanche d’'un cystoscope) est rem-

placé par la lumiére de la piéce dans laquelle les expérimentations sont faites.
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3.2 Calibrage des systémes de vision en lumiére struc-

turée

Le calibrage (« calibration » en anglais) d'un systéme de vision en lumiére structurée
est une étape essentielle a la reconstruction d’informations 3D relatives & la scéne imagée.
Cette étape concerne & la fois la caméra et le projecteur de lumiére structurée. Géné-
ralement, on commence par le calibrage de la caméra, indépendamment du projecteur
[Chen and Li, 2003; Chen et al., 2007; GAO et al., 2008]. Lorsque la caméra a été cali-
brée, le projecteur est calibré a son tour. Ce traitement en deux temps est lié au fait que
contrairement a la caméra, le projecteur n’est pas un capteur, ce qui implique la nécessité
d’utiliser la caméra du systéme de vision pour faire le calibrage. Dans la suite de la sec-
tion, nous passons briévement en revue les approches les plus connues pour le calibrage
des caméras puis le calibrage des projecteurs de lumiére structurée, et nous établissons

des choix de méthodes adaptées a notre probléme.

3.2.1 Calibrage de la caméra

Le calibrage de la caméra consiste & déterminer les paramétres intrinséques et extrin-
séques du modeéle « pinhole » décrivant le processus de formation d’images. Les paramétres
de ce modéle ont été détaillés dans la section 2.1.1 du chapitre 2. Cependant, par soucis
de clarté, nous rappelons les transformations géométriques et les notations retenues pour

le modéle caméra.

Paramétres extrinséques. Ils regroupent les paramétres de la transformation Ti,, .
qui définissent la pose 3D de la caméra dans la scéne (c’est-a-dire, relation géométrique
entre le repére caméra {c} prenant le centre optique comme origine et le repére monde

{wy} défini par une piéce de calibrage) pour une acquisition & donnée :

Ry, ty
ka,c -

0 0 0 1

oll Ry, est une matrice de rotation 3D et t; est un vecteur de translation 3D.

Paramétres intrinséques. Ils regroupent les paramétres optiques propres a la caméra.

Ils modélisent la projection d’un point de la scéne dans le plan image via la matrice caméra
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3.2. Calibrage des systémes de vision en lumiére structurée

K et les coefficients ky et ko définis comme suit.
— La matrice caméra K décrit la projection d'un point donné de la scéne exprimé dans

le repére caméra sur la matrice CCD sans tenir compte de la distorsion radiale.

Six 0 U
K= 0 Siy Vo
0 0 1

ou f est la distance focale de la caméra, S, et S, sont les dimensions des capteurs
CCD de la cameéra et (ug, vg) sont les coordonnées de la projection du centre optique
dans l'image.

— ky et kg sont les coefficients d’un polynéme qui modélise la distorsion radiale due

aux optiques de la caméra (voir section 2.1.1 du chapitre 2).

FIGURE. 3.2 — Deux exemples de picces de calibrage. (a) Le damier est une mire de calibrage sou-
vent utilisé avec la méthode de [Zhang, 2000]. (b) L objet de calibrage formé de trois plans orthogo-
naux est une piéce souvent utilisée pour le calibrage de caméra [Guerchouche and Coldefy, 2008].
Il offre une plus grande précision par rapport & l’objet planaire au prix d’une plus grande com-
plexité de la méthode de calibrage.

Méthodes d’estimation des paramétres du modéle caméra. Classiquement, 'es-
timation de I'ensemble de ces paramétres nécessite I'utilisation d’'une mire de calibrage
dont la géométrie est connue avec précision. La plus simple des mires de calibrage est
formée d’un plan contenant un ensemble de points de référence définis par exemple par
les coins d'un damier ou par une grille de centres de disques (voir 'exemple de la figure
3.2.(a) pour le damier). Les méthodes qui utilisent ce type de mire de calibrage néces-
sitent au moins deux acquisitions de la méme scéne sous différents points de vue. Elles se

basent sur le fait que toutes les positions des points de référence 3D sont connues dans un
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Chapitre 3. Prototype expérimental : calibrage et reconstruction de points 3D

repére défini par la mire de calibrage et appartiennent au méme plan. D’autres méthodes
de calibrage cherchent & déterminer la relation entre différents plans d’une scéne. Dans ce
cas de figure, un diédre ou un cube est généralement utilisé (voir exemple de la figure
3.2.(b)). Le calibrage de caméras revient a estimer les meilleurs paramétres (intrinséques
et extrinséques) qui relient les points 3D définis dans le repére monde a leurs correspon-
dants extraits des images. Les principales méthodes d’estimation de ces paramétres sont
détaillées dans la suite du paragraphe.

Les premiéres méthodes de calibrage de caméra (par exemple [Hall et al., 1982; Faugeras and Toscani, 1986
ne prennent pas en compte la modélisation de la distorsion radiale dans le modéle caméra.
Ce dernier devient donc linéaire et les parameétres du modéle se résument aux éléments
des matrices Ty, . et KC. Ces méthodes sont les moins précises (sauf pour les capteurs a
grandes distances focales, donc sans distorsion).

Dans le cas de faibles distances focales (f < 12 mm), les techniques les plus précises
sont celles qui intégrent la distorsion radiale dans le modéle caméra. Ce modéle devient
alors non linéaire. L’estimation des paramétres du modéle est faite moyennant des tech-
niques d’optimisation non linéaire qui minimisent 'erreur de projection dans les images
des points 3D de la mire de calibrage. En d’autres termes, les points 3D de la mire, pro-
jetés dans les images avec les paramétres de calibrage estimés par 'optimisation, doivent
étre le plus proche possible en moyenne des points correspondants vus (et segmentés) dans
les images.

Dans le processus d’optimisation, les valeurs initiales des parameétres du modéle doivent
étre suffisamment proches de la solution pour assurer leur convergence. Une solution a
ce probléme consiste & effectuer une premiére estimation des paramétres du modéle ca-
méra en excluant les coefficients des distorsions radiales, et en utilisant une technique
d’estimation linéaire. Dans un deuxiéme temps, une estimation non linéaire est effectuée
pour déterminer tous les paramétres du modeéle en prenant le résultat de la premiére
étape d’estimation comme valeur initiale. Les valeurs initiales des coefficients de distor-
sions sont en général nulles. Parmi les méthodes basées sur une estimation non linéaire,
nous pouvons citer les travaux de [Tsai, 1987], [Salvi et al., 1998] (version modifiée de
[Faugeras and Toscani, 1986]), [Heikkila and Silven, 1997| et [Zhang, 2000).

Choix effectué. Nous avons utilisé la méthode de Zhang [Zhang, 2000| pour calibrer la
caméra de notre prototype expérimental ®. Cette méthode figure parmi les méthodes les

plus utilisées dans la littérature. L’avantage de cette méthode réside dans sa flexibilité.

6. Une implémentation de cette technique de calibrage est fournie dans la librairie libre de vision par
ordinateur OpenCV développée par Intel Corporation : http://opencv.willowgarage.com/wiki/
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En effet, le seul équipement nécessaire pour effectuer le calibrage est un plan avec des
points de référence. La caméra acquiert des images de ce plan sous différentes positions
et orientations inconnues. Notre plateau de calibrage est formé d'un plateau en PVC
« polyvinyl chloride » sur lequel nous avons collé une feuille contenant une grille de disques
dont la dimension et les positions sont connues dans le repére monde {w}. La figure 3.3
montre un exemple d’image acquise pour notre plateau de calibrage. La segmentation des
disques dans les images est effectuée par la technique de |Ouellet and Hébert, 2008| qui
détecte et calcule 'équation des ellipses dans une image. Nous avons choisi une mire avec
des disques plutot qu’une mire avec un damier car le calcul des centres des ellipses est

plus précis que la détection de coins.

FIGURE. 3.3 — (a) Mire utilisée pour le calibrage de la caméra. (b) Exemple d’image acquise
pour la mire de calibrage dont les ellipses ont été segmentées. La segmentation a été effectuée en
utilisant la technique présentée dans [Ouellet and Hébert, 2008]. (c) Zoom sur l'image qui met
en lumiere la précision de la détection des ellipses.

Nous avons utilisé un ensemble de 20 images (poses) du plateau de calibrage. Dans

le cadre de cette theése, nous avons besoin uniquement des parameétres intrinséques (la
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Chapitre 3. Prototype expérimental : calibrage et reconstruction de points 3D

matrice K) et des coefficients de distorsion radiale (k; et kg). En effet, les points 3D
doivent étre reconstruits dans le repére de la caméra et non dans un repére monde (non
disponible dans une vessie). Un exemple de valeurs obtenues en calibrant notre caméra

est donné ci-apres.

752.39 0 405.18

K = 0 755.21 274.28
0 0 1

k, = —0.21

ky = 0.17

Nous avons vérifié qu’en modélisant la distorsion radiale par un polynome d’ordre
quatre, les coefficients k3 et k4 des monomes de degrés 3 et 4 sont quasi nuls. Les
deux coefficients ki et ko permettent de prendre en compte précisément la distorsion
[Miranda-Luna et al., 2004]. Les paramétres du modeéle caméra trouvés sont évalués en
comparant les positions de la projection des points 3D du plateau de calibrage dans les
images (positions calculées) aux positions 2D de ces mémes points vus et segmentés dans
les images (positions de référence). L'erreur moyenne est de l'ordre de 0.2 pixel. Cette

erreur est comparable & celles qu’on trouve dans la littérature.

3.2.2 Calibrage des projecteurs de lumiére structurée

Le calibrage du projecteur de lumiére structurée consiste a modéliser mathématique-
ment la projection d'un motif lumineux dans I’espace. Pour calibrer le projecteur, on utilise
les images acquises par la caméra du systéme. Il existe essentiellement deux approches
pour modéliser le processus de projection.

La premiére approche repose sur le modéle sténopé. On remarque que la caméra pro-
jette un ensemble de points 3D (situés sur la scéne imagée) en un ensemble de points
2D dans son plan focal. En revanche, le principe du projecteur est de projeter un en-
semble de points 2D (situés dans le plan de la mire du projecteur) sur la scéne. On peut
donc considérer le projecteur comme un systéme projectif de type «caméra inversée »
[Mosnier et al., 2009; Draréni et al., 2009].

La deuxiéme approche consiste & modéliser mathématiquement la trajectoire de chaque
élément du motif dans I'espace. Dans notre cas, le motif projeté contient un ensemble de
points, leur projection est donc décrite par un ensemble de droites 3D (droites & exprimer
dans le repére de la caméra) [Huynh et al., 1999; Zhou and Zhang, 2005; Yamauchi et al., 2008].

Dans les prochains paragraphes, nous nous focalisons sur I'estimation des coordonnées 3D
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des éléments du motif projetés sur la mire de calibrage du projecteur. L’avantage de ce
dernier modéle de projection réside dans son adaptabilité a différents types de projecteurs.
En effet, ce modéle est plus général que le modéle caméra inversée. Ce dernier repose sur
I'hypothése que la projection est centrale (c’est-a-dire, posséde un centre optique). Cette
hypothése n’est pas vérifie pour tous les projecteurs [Yamauchi et al., 2008].

Quel que soit le modéle de projection du motif lumineux, il est indispensable de re-
trouver les coordonnées 3D du motif projeté sur la mire de calibrage du projecteur. Dans
les deux prochains paragraphes, nous présentons les approches utilisées pour résoudre ce

probléme.

Cas ou le motif est composé de droites. Ce cas est trés couramment rencontré
dans la littérature, ¢’est pourquoi nous lui consacrons un paragraphe. La projection d'un
motif composé de droites donne lieu & un ensemble de plans dans 'espace, le calibrage
consiste a déterminer 1'équation de plans formés par la projection des droites dans l’es-
pace. Les équations des plans sont souvent déterminées a ’aide d’'une propriété géomé-
trique appelée invariance du birapport (« cross ratio » en anglais) en géométrie projec-
tive |[Jean-Denis, 2009]. De nombreux auteurs [Chen and Kak, 1987; Huynh et al., 1999;
Zhou and Zhang, 2005] ont exploité cette propriété pour calibrer ce type de projecteur.
Choisir un motif composé de segments de droites implique, aprés projection, un en-
semble de lignes situées sur la surface a reconstruire, donc un motif projeté tres informatif
sur la courbure de la surface. Cependant, I'inconvénient de ce choix de motif est que les
lignes projetées occultent des zones importantes dans 'image, ce qui perturbe le diagnos-
tic médical. Pour I'endoscopie de la vessie, il s’agit de préserver autant que possible les
informations de couleur et de texture. C’est pour cette raison que nous optons pour un

motif composé d’un ensemble des points.

Cas ou le motif est composé de points. Dans la littérature il existe trés peu de
travaux qui concernent le calibrage de projection de motifs composés de points. Le systéme
de vision en lumiére structurée proposé dans [Marzani et al., 2002 est formé d’une caméra
et d'un projeteur de lumiére structurée de type laser. Le motif projeté est formé d’une
grille de 361 (19 x 19) points. L’angle de projection de chaque rayon laser par rapport a
I'axe principal de la projection (c’est-a-dire, la direction orthogonale & la mire contenant
le motif & projeter) est fixe et connu. La méthode proposée par [Marzani et al., 2002
pour calibrer ce systéme nécessite un plateau de calibrage parfaitement orthogonal a
I’axe principal de projection du projecteur de points laser. Pour cela, un plan motorisé

permettant la translation du plateau de calibrage selon [’axe principal de projection entre
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A

Lo e - Plan mobile

\\\Rrojecteurlaser\“\,

e

! Translation I
Caméra CCD

FIGURE. 3.4 — Configuration du systéme de vision active proposé dans [Marzani et al., 2002/

deuz positions limites I1; et Iy (voir figure 3.4) est requis. Les limites II; et Iy définissent
I'espace de travail. Elles doivent étre choisies avec précaution car 'espace de travail doit
couvrir la profondeur de 'objet & reconstruire. L’intersection entre un rayon laser avec le
plan dans les positions II; et I1y donne deux points laser dans 'image. Ces deux points
sont utilisés pour calculer le segment de droite épipolaire correspondant au rayon en
question. Les positions sur 'axe Z (voir figure 3.4) correspondant aux extrémités du
segment épipolaire sont définies par les profondeurs de II; et IIy. Aprés le calibrage du
systéme, le calcul de la profondeur de chaque point laser détecté dans I'image est effectué
a I'aide de la position du point sur le segment de droite épipolaire le plus proche. Sans
distorsion radiale dans les images, il existe une relation linéaire connue entre la position
d’un point sur la ligne épipolaire et la profondeur du point sur la droite 3D correspondante.
L’avantage de cette modélisation est qu’elle ne nécessite pas le calibrage de la caméra.
Cependant, son inconvénient majeur est l'utilisation d’équipements de positionnement
précis pour le placement du plateau de calibrage parfaitement perpendiculaire a 'axe de
projection. Par ailleurs, la méthode dépend de la précision du matériel de translation
utilisé. La reconstruction de points 3D de plusieurs plans situés dans l'espace de travail
a conduit & une erreur moyenne de 0.115 mm avec un écart moyen de 0.029 mm pour un
espace de travail allant d'une profondeur de 10 & 90 mm.

[Chan et al., 2003] utilisent des équipements similaires & ceux de [Marzani et al., 2002
pour le calibrage d'un systéme endoscopique qui intégre un canal optique additionnel pour
la projection d’une grille de points laser. La projection est décrite par un modéle sténopé.
Un plateau de calibrage est positionné orthogonalement & l’axe principal de projection
de I'endoscope. Ensuite, le plateau de calibrage est déplacé avec précision a différentes
distances par rapport & la téte de I'endoscope. L’angle de projection de chaque point de la
grille étant connu exactement par rapport a I’axe principal de 'endoscope, il est possible de

calculer les coordonnées des points laser sur le plateau de calibrage de la méme maniére
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que dans [Marzani et al., 2002|. Les positions 3D des points laser sont ensuite utilisées
avec leurs correspondants dans [“image projetée (c’est-a-dire, image du motif construite
numériquement) pour estimer les paramétres du modeéle sténopé de projection. Notons
que quelle que soit la profondeur du plateau de calibrage, 'image projetée ne change pas.
L’erreur de la reconstruction 3D résultante est de 2.4% de la profondeur réelle des piéces

testées.

3.2.3 Bilan sur les méthodes de calibrage de projecteurs de lu-

miére structurée

Parmi les méthodes de calibrage de projecteurs présentées, nous retenons uniquement
celles qui adressent le calibrage de projecteurs d'une lumiére structurée formée de points.
Les méthodes de [Marzani et al., 2002; Chan et al., 2003] nécessitent 1'utilisation d’équi-
pements de positionnement trés précis. En plus de leur cotit élevé, la performance de ces
méthodes dépend fortement de la précision des équipements employés. En vision indus-
trielle (par exemple pour faire des mesures dimensionnelles de piéces manufacturées), on
accepte ce type de méthodes, car il est possible de disposer d’équipements précis pour ga-
rantir une bonne performance du calibrage. Par contre, leur utilisation dans un contexte
médical est proscrite de par leur manque de flexibilité. Cela motive le développement

d’une nouvelle méthode de calibrage adaptée a I’examen endoscopique des organes creux.

3.3 Meéthode proposée pour le calibrage du projecteur

de points laser

3.3.1 Principe général de la méthode

Dans un souci de flexibilité 7, nous avons développé une nouvelle méthode de calibrage
de projecteurs de lumiére structurée en points qui ne nécessite aucun équipement de
positionnement. Notre méthode requiert simplement un plateau de calibrage planaire
composé d'une plaque en PVC et une feuille blanche sur laquelle est imprimé un ensemble
d’au moins quatre disques non alignés. Sur la figure 3.5, les quatre disques sont situés dans
les coins du plateau de calibrage et le plateau est déplacé en deux positions distinctes

(plans Py et Py correspondants & k =1 et k = 2).

7. L’idéal serait de tenir manuellement le plateau dans le champ de vue de la caméra au moment du
calibrage sans pour autant connaitre la position du plateau.
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Notre méthode de calibrage nécessite 1'acquisition d’au moins deux images I de la
mire de calibrage placées en différents points de vue (k € {1,...,K} et K > 1). La
figure 3.6 montre un exemple de paire d’images de calibrage.

Contrairement aux méthodes de [Marzani et al., 2002] et [Chan et al., 2003], le posi-
tionnement du plateau peut étre fait manuellement sans avoir recours a un équipement de
positionnement particulier. Il suffit de déplacer approximativement le plateau selon 1'axe

Z. de la cameéra.

%
e

Disques
(points de référence)

o

Op
Point focal du projecteur

Repere caméra {c}

FIGURE. 3.5 — Principe du calibrage du projecteur de points laser. Le plateau de calibrage
comprend une feuille blanche et quatre disques noirs situés dans les coins du plateau. Les centres
des quatre disques sont utilisés pour calculer les équations des plans Py.

Dans la figure 3.5, le faisceau laser principal se diffracte pour générer N rayons (droites
3D) lasers D; avec j € {1,..,N} (N = 8 rayons pour notre prototype expérimental
présenté sur la figure 3.1, en supposant que chaque objet projeté est ponctuel). Ces rayons
passent tous par le centre optique Op du projecteur. L'intersection entre les droites D; et
un plan Py de calibrage (dans une position & donnée) donne un ensemble de points 3D
notés Py P est donc le ™ point laser 3D sur le £ plan dont les coordonnées sont

exprimées dans le repére caméra. Les points image qui correspondent & ces points 3D sont
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FIGURE. 3.6 — Ezxemple d’images acquises pour la mire de calibrage du projecteur dans deux
différentes positions.

désignés par ng. Physiquement, on peut résumer 1'observation d'un point du motif par
la caméra en deux projections successives :

— le point du motif est projeté sur le plan de la mire de calibrage.

— le point laser obtenu est & son tour projeté sur le plan focal de la caméra lors de

lacquisition des images cystoscopiques.

En pratique, les parameétres du projecteur (coordonnées du point O, et les équations
des N rayons laser Dj, tous exprimés dans le repére caméra) doivent étre retrouvés a
partir des images Iy, en se basant sur les paramétres de la caméra préalablement calibrée.

Notre méthode de calibrage de projecteur est composée des quatre étapes suivantes.

1. Segmentation des spots laser et des quatre disques dans les images. Cette étape
conduit au calcul des points ng correspondant aux centroides des spots laser et au

calcul des centres des disques projetés.

2. Calcul de I'équation des plans Py dans le repére de la caméra, puis estimation des
coordonnées des points laser 3D Pit (Vi e {1,..., N} et k € {1,..., K}) a partir
des points Pyt

3. Mise en correspondance, pour tout 7 et k, des points 3D ¢ ?fl'; et des rayons laser D;.

A Tissue de cette étape, 'algorithme a déterminé ’ensemble des points © ;5 associés

a chaque rayon D;.

4. Détermination des paramétres des N rayons laser D; sous la contrainte qu’ils s’in-
tersectent (en Op, valeur définitive et trés précise des coordonnées du centre optique
du projecteur). Les équations de ces rayons sont toujours exprimées dans le repére

de la caméra.
3.3.2 Etapes de la méthode de calibrage proposée
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Etape 1 : Segmentation d’image. Avant tout traitement, les images I;, sont traitées
pour corriger la distorsion radiale due a l'optique de la caméra (voir la section 2.1.1 du
chapitre 2).

On décrit successivement les choix effectués pour 'algorithme de segmentation des
points laser et 'algorithme de segmentation des disques du plateau de calibrage.

La segmentation des spots laser est basée sur leur couleur et sur le fait que le fond de
I'image est blanc, ou plus précisément gris clair dans les images acquises par la caméra.
La distinction des pixels appartenant aux spots laser des pixels du fond de I'image repose
sur la différence nette entre la teinte des spots laser et celle des pixels blancs.

Les images sont transformées de 'espace colorimétrique RVB vers 'espace TSV défini
par trois composantes : teinte, saturation et valeur (« hue, saturation, value » en anglais).
La forme de I'espace couleur TSV est illustrée dans la figure 3.7. La composante T (teinte)
indique la perception de la couleur. Elle correspond a un angle de rotation en degré
autour de I'axe de la composante V. A titre d’exemple, T est égale & 0° pour la teinte
rouge et vaut 120° pour la teinte verte. La composante S (saturation) décrit la pureté
de la couleur, c¢’est-a-dire, son caractére vif (saturé) ou terne. La composante V (valeur)
indique la quantité de lumiére de la couleur, c’est-a-dire son aspect clair ou sombre. La
valeur des deux composantes S et V est comprise entre 0 et 1. Pour plus de détails sur
la conversion d’images de 'espace RVB vers 'espace TSV on peut se référer au troisiéme

chapitre du livre « Digital color image processing » |[Koschan and Abidi, 2008|.

FIGURE. 3.7 — Représentation schématique de ’espace couleur TSV. Pour S = 0, V donne des
intensités de pizels d’une image en niveauz de gris.

Apres la conversion de l'image (RGB vers TSV), les pixels appartenant aux spots
laser sont segmentés moyennant un seuillage sur les composantes T, S et V de I'image. La
composante T permet d’identifier les pixels qui sont de couleur verte. Le seuillage sur la
composante S permet d’éviter la segmentation des zones blanches de la mire de calibrage.
En effet, ces zones sont représentées par un faible S dans l'espace TSV (partie centrale
du haut du cone de la figure 3.7). Enfin, le seuillage sur la composante V permet d’éviter

la segmentation des disques noir. Les zones sombre de I'images sont caractérisées par un
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faible V.

Les seuils utilisés dans cette thése sont fixés en se basant sur une image test regroupant
une palette de couleurs (voir figure 3.8). Les seuils pour les valeurs de T, S et V définissent
trois intervalles valant respectivement [72°, 144°|, 0.3, 1] et [0.9, 1].

L’intervalle [72°, 144°] est centré sur 120° (teinte verte) et permet de détecter la teinte
des spots laser. L'intervalle [0.9, 1] permet de détecter les pixels ayant un minimum de
quantité de lumiére (pixels clairs). L'intervalle [0.3, 1] de détecter les pixels de couleurs
vives et surtout d’éliminer les pixels blancs. La figure 3.12 montre le résultat de 1'étape

de segmentation des spots laser dans une image acquise pour la mire de calibrage.

(b)

FIGURE. 3.8 — (a) Image test utilisée pour retrouver les seuils sur les composantes T , S et V
permettant d’identifier les spots verts dans les images cystoscopiques. La zone hachurée représente
les couleurs que peuvent prendre les pizels d’un spot laser dans les images cystoscopiques. (b)
Résultat de la segmentation par un seuillage sur les composantes T, S et V. Les pixels blancs
sont les pizels segmentés. Les valeurs T, S et V de ces pizels appartiennent respectivement auz
intervalles [72°, 144°], [0.3, 1] et [0.9, 1].

Lorsque les pixels appartenant aux spots laser ont été segmentés pour les différentes
acquisitions, nous calculons pour chaque ensemble connexe de pixels segmentés un point
PYY qui est le centroide du i®™ ensemble connexe de pixels dans la k®™ image.

La deuxiéme étape de segmentation d’image concerne les disques situés dans les coins
de la mire de calibrage dans les images Ij. Cette étape de segmentation repose sur le
fait que les disques projetés par la caméra ont des formes elliptiques. Nous utilisons la
méthode de [Ouellet and Hébert, 2008 qui consiste & estimer les paramétres des ellipses
a partir des informations de gradient de 'image Ij. Finalement, nous exploiterons dans

I’étape 2 ci-dessous la position des centres des 4 ellipses.
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(b)

FIGURE. 3.9 — (a). Image acquise pour la mire de calibrage du projecteur. (b) Résultat de la
segmentation des spots laser.

Etape 2 : Calcul des plans P} et calcul des points CP%

Pour calculer les coordonnées 3D des points laser, nous devons d’abord déterminer
I’équation cartésienne des plans P, qui supportent le plateau de calibrage dans différentes
positions (k € {1,..., K}) dans le repére de la caméra. La caméra étant préalablement
calibrée, nous pourrons, a partir des points segmentés dans les images, définir autant de
droites 3D qu’il y a de points laser segmentés. Les coordonnées 3D des points laser seront
alors trouvées en calculant 'intersection entre les droites 3D et I’équation de leurs plans
respectifs (voir figure 3.10).

Dans la figure 3.10, les points “mgsp présentent les centres des quatre disques noirs de
la mire de calibrage. Pour ne pas alourdir les notations, nous n’introduisons pas d’indice
supplémentaire correspondant au numéro du disque. Les quatre points “mgp (un par
disque noir) sont exprimés dans {wy} le repére local au plan de calibrage (sur lequel sont
collés les disques noirs). Donc quand le plateau de calibrage est déplacé, les quatre centres
“msp gardent les mémes coordonnées. Les coordonnées des points “msp selon Zw valent
toutes 0 dans le repére {wy} quelque soit la position & du plateau de calibrage. Nous
désignons par mgp j les correspondants des points “msp dans le repére d'une image Ij.
Pour chaque acquisition k, I'ensemble de ces points de référence mgop j et les coordonnées
de leurs correspondants “msp est utilisé pour calculer la transformation 7, . qui relie le
systéme de coordonnées monde {wy} au repére de la caméra {c} (voir section 2.1.1 du
chapitre 2). Il est & noter que les coordonnées des points “msp dans le repére monde ne
changent pas. Par contre, du point de vue de la caméra, elles changent selon la position
k de la mire de calibrage dans I'espace défini par le repére caméra.

La transformation T, . est composée d'une rotation Ry, et d'un vecteur de translation

t4. Pour faire le lien avec les notations du chapitre 2, 'indice k est ajouté pour indiquer le
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Repére image { ]} OI_,

yr ik
Byp

Repére caméra {C}

FIGURE. 3.10 — [llustration du calcul des coordonnées de points laser CP;g dans le repére caméra.
Ces points sont situés a lintersection des plans Py avec les droites de la projection des points
laser 2D P;ﬁ dans [’espace.

numéro de 'acquisition en question. Pour une acquisition donnée, la relation entre le plan
de calibrage (repére monde) et le plan de I'image peut étre représentée par une matrice
homogene (3 x 3) H; que on appelle homographie. Par conséquent, 'expression de Hy,
qui relie les points “msp a leurs correspondants dans 'image selon le modéle caméra

(c’est-a-dire, détaillé dans la section 2.1.1 du chapitre 2) peut étre écrite comme suit :
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ou X, Y et Z sont les coordonnées 3D d'un point de référence dans le repére {wy} et r 1 4,
T2 et T3 sont les trois colonnes de la matrice Ry, et o est un facteur d’échelle a 'aide
de (3.1). Disposant d'un minimum de quatre points de référence non colinéaires sur la
mire de calibrage, il est possible de déterminer Hy en résolvant un systéme surdéterminé
construit & partir de I'équation (3.1) et de I'ensemble de points référence “mgsp et mop. Les
matrices K et Hj, étant connues, il est possible de calculer r 14, 72 et t,. La troisicme
colonne 7 3 peut étre retrouvée en calculant le produit vectoriel de r; j et r o, puisque

les trois colonnes de R; doivent étre orthonormales.

A T’aide des matrices T, ainsi estimées, les coordonnées des points de référence “msp
sont ramenées dans le repére de la caméra {c} pour retrouver I’équation des plans Py de
calibrage dans le repére de la caméra.

Les points Pgﬁ (centres des spots laser segmentés) sont projetés dans I'espace en uti-
lisant l'inverse de la matrice caméra K (voir equation de la section 2.1.1 du chapitre 2).
Celle-ci génére pour chaque point PZi}:],C une droite 3D notée r; ;. Finalement, les coordon-
nées de chaque point P sont obtenues en calculant intersection de la droite 7 avec

le plan estimé pour 'acquisition k.

Cette deuxiéme étape a permis de calculer les coordonnées des points laser “P;7, dans
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le repére caméra. Cependant, ces points ne sont pas encore mis en correspondance avec

leurs rayons laser respectifs. C’est I'objectif de ’étape suivante.

Etape 3 : mise en correspondance automatique entre les points CP?f’l]; et les

rayons lasers D;

L’objectif de cette étape est donc de regrouper les points laser en fonction des rayons
desquels ils émanent. En d’autres termes, pour chaque point laser, CP;{; doit étre attribué
au rayon laser D; qui lui correspond. Pour effectuer cette mise en correspondance, nous
proposons de faire une premiére estimation des droites D;. L’ensemble des droites D;
ainsi estimées autorise la mise en correspondance en attribuant chaque point CP;%; a la
plus proche droite D;.

L’idée générale de I'étape 3 est d’optimiser le point 10p (premiére estimation de la
position du centre optique du projecteur) de sorte que tous les points ?f[]; soient tous
simultanément le plus proche possible d'une des droites D;. Les équations des N droites
D; sont calculées a partir du centre optique du projecteur 0p et des points laser 3D
calculés pour la premiére acquisition (plan P; de la figure 3.10). Ainsi, & chaque étape du
processus d’optimisation, les nouvelles droites D; sont définies par les points CP?% et les
coordonnées actualisées du point ‘Op.

La position 'Op du centre optique du projecteur est estimée en minimisant la distance
de Hausdorff dirigée (DHD) calculée entre les droites D; et les points 3D Py -

10p = arg min DHD (D, cp;g) , (3.2)
Op

tels que D représente 'ensemble des rayons D; passant par Op et la distance DHD est

définie par I'équation (3.3).

DHD <D’ CP%) 76Erll,%.},(zv}(ie{1,.1.l}}\%;k>1d(cp;£’ Dj)) (33)
d désigne une distance euclidienne. En d’autres termes, on cherche la position ‘Op qui fait
passer chaque rayons laser au plus prés de I'un des points 3D laser. Le choix de la distance
de Hausdorff s’argumente par le fait qu’elle peut indiquer le degré de superposition de
deux structures géométriques (ici un nuage de points et des droites 3D) sans connaitre le
lien (correspondance) entre ces structures.

Puisque la distance de Hausdorff n’est pas analytiquement dérivable, la minimisa-
tion de DHD (D, CP?f’g) doit étre faite par une méthode d’optimisation ne nécessitant pas

le calcul du gradient de la fonction cofit. Nous avons implémenté la méthode du sim-
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plexe [Nelder and Mead, 1965 qui est souvent utilisée pour les problémes de superposi-
tion des structures géométriques (par exemple, de surfaces 3D : voir [Posada et al., 2007;
Markelj et al., 2010]). La solution de départ dans notre approche consiste en un simplexe
composé d'un ensemble de quatre sommets®. Chaque sommet représente une solution de
la position du point Op. Le simplexe se déforme progressivement en enlevant le « pire »
des sommets (celui qui correspond a la valeur la plus élevée de DHD(D,Pis)) et en le
remplagant par un nouveau sommet (donnant une valeur plus faible de DHD(D, Cng’[];))
calculé & partir des trois meilleurs sommets. Itérativement, les quatre sommets du sim-
plexe se rapprochent et le volume du simplexe se rétrécit pour converger vers la position
finale 'Op. Pour plus de détails sur la méthode du simplexe, nous renvoyons le lecteur a

l'annexe A.

8. Op étant défini de 3 coordonnées, le simplexe doit étre composé de 4 sommets. Cette solution
initiale est discutée plus loin.
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FIGURE. 3.11 — Evolution du simpleze dans le processus d’estimation de ‘Op (position du
centre optique du projecteur) en utilisant seulement deux acquisitions du plateau de calibrage.
Les sommets du triangle rouge représentent les trois meilleurs sommets du simplexe de ['itération
en cours. Les figures (a), (b), (c) et (d) correspondent respectivement aux itérations 1, 4, 50 et
118 (itération finale). Dans (c) et (d), le triangle rouge est trés petit. Il est situé au niveau de
I'intersection des droites vertes. Dans cet example nous avons choisi un simplexe de départ loin

de la solution finale pour montrer la robustesse de la méthode.
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Chapitre 3. Prototype expérimental : calibrage et reconstruction de points 3D

La figure 3.11 illustre I'évolution de la position des trois premiers sommets du simplexe
pour les itérations 1, 4, 50 et 118 du processus d’optimisation. Dans cet exemple, nous
avons utilisé uniquement deux acquisitions de la piéce de calibrage (K = 2). Le simplexe
initial est formé des quatre sommets d'un tétraédre construit par des régles de symétrie a
partir du centre optique de la caméra (le point de coordonnées [0, 0, 0]7). Nous avons vérifié
que ce choix assure la convergence du simplexe vers une solution optimale. En effet, dans
les systémes de vision en lumiére structurée, le projecteur est généralement placé a coté
de la caméra. Les itérations sont arrétées quand le volume du simplexe (tétraédre) devient
trés petit (inférieur a 0.1 mm?). Les points bleus représentent les points “Pipy. Les droites
vertes sont les droites laser qui passent par le meilleur sommet du simplexe de 'itération
en cours (Op a chaque itération) et par les points “Psp (du plan Py ). Finalement, le repére
en rouge définit le repére de la caméra. Pour la premiére itération (voir figure 3.11.(a)), on
peut remarquer que les droites laser ne passent pas par les points 3D. Au fur et & mesure
des itérations (voir figure 3.11.(b), (¢) et (d)), le simplexe se déforme pour que ces droites
laser passent au plus prés des points 3D. Méme si la position ainsi estimée pour le centre
optique du projecteur est approximative, elle est suffisamment précise pour faire la mise
en correspondance entre les points Pis et les rayons laser D;. En effet, chaque “Piy peut

étre affecté a sa droite respective D; comme suit :

j = arg min d(Pjh, D). (3.4)
J

L’équation (3.4) est écrite pour chaque point CP;ﬁ. Ce processus d’optimisation renvoie
pour chaque CP?f’g l'indice de la droite D; qui lui est le plus proche. Dans ’étape 4, afin
de simplifier la lecture, la notation du point ;g est changée en Cng pour signifier que

‘éme

le ™ point du plan k est aussi celui qui appartient & D;.

Etape 4 : Détermination finale des équations des rayons laser D;

La derniére étape de notre méthode de calibrage du projecteur permet d’ajuster avec
précision les équations des droites D;. Cet ajustement est effectué en estimant plus fine-
ment la position du centre optique O, du projecteur sous I'hypothése que chaque droite D;
passe par O, et par le barycentre CP?fD de tous les points 3D Cng d’une droite (moyennage
sur k). En termes de régression linéaire par moindres carrés, on peut facilement montrer
que si on approxime une droite passant au plus prés d’un ensemble de points, elle doit
passer nécessairement par le barycentre des points.

Puisque les 615?{ 1, sont connus et fixes, les rayons laser D; ne dépendent que de la position

Op du centre optique du projecteur. Les coordonnées d’Op sont estimées en minimisant
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3.4. Reconstruction de points 3D

simultanément 1'ensemble des distances entre les points “Pyjy et les rayons laser D; :

K N
Op = arg min ;; d(PJy, D;i(Op, Pjp)) (3.5)

ou N est le nombre de points laser par image et K est le nombre d’images. Nous
utilisons & nouveau l'algorithme du simplexe pour la minimisation de la fonction cofit de
I'équation (3.5). Comme le point 10p estimé dans I'étape précédente est proche du centre
optique du projecteur, le simplexe de départ pour cette minimisation est construit a partir

des coordonnées de ce point.

3.4 Reconstruction de points 3D

Les parameétres nécessaires pour pouvoir effectuer la reconstruction de données 3D a
partir d’images acquises avec le prototype sont la matrice de la caméra IC, les coefficients
k1 et ko de la distorsion radiale et 'ensemble des droites D; modélisant la trajectoire de
chaque point laser projeté dans l'espace.

La reconstruction des points 3D (schématisée dans la figure 3.13) est effectuée comme

suit pour chaque acquisition.

1. Corriger la distorsion radiale des images acquises en utilisant la matrice IC et les

coefficients k; et ko.

2. Détecter les centres Pj;, des points laser dans les images par segmentation couleur

(voir section 3.3.2).

3. Utiliser I'inverse de K la matrice de la caméra pour calculer I’ensemble des droites

r; issues du centre optique de la caméra et passant par les points Pip,.

4. Trouver la correspondance entre les rayons caméra r; et les rayons laser D; passant
par le méme point Pip,. La trajectoire du rayon laser D; projetée dans le plan de la
caméra donne une droite épipolaire [Hartley and Zisserman, 2003]. La projection du
point Piy (& reconstruire) dans le plan de 'image doit étre trés proche, si ce n’est
exactement, sur la droite épipolaire qui correspond a D;. Donc, Pip, est assigné a la
plus proche droite épipolaire. A ce stade de la reconstruction, la mise en correspon-
dance entre 7; et D; est donc effectuée. En pratique, pour des raisons numériques,
les 7; et D; ne s’intersectent pas exactement. Le point Pi, est donc défini par la
position médiane sur le plus court segment liant les deux droites r; et D; (voir figure
3.13).
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Chapitre 3. Prototype expérimental : calibrage et reconstruction de points 3D

Il est & noter que la méthode de segmentation des spots laser introduite dans la section
3.3.2 reste aussi valable dans le cas de reconstruction 3D a 'intérieur de la vessie. En effet,
cette méthode de segmentation permet d’une maniére générale de séparer des pixels verts
du reste des pixels dans une image. Dans le cas des images cystoscopiques, la teinte
dominante est rougeadtre ce qui assure une grande performance de la segmentation des

spots laser (voir I'exemple de la figure 3.12).

(b)

FIGURE. 3.12 — (a). Image acquise avec notre prototype pour un fantéme de vessie construit
a partir d’une texture de vessie réaliste (photographie de vessie de porc). (b) Résultat de la seg-
mentation des spots laser.

3.5 Evaluation de la reconstruction 3D

Nous étudions la qualité de la reconstruction de points 3D a partir de notre prototype
expérimental. Nous utilisons un objet test dont la géométrie est connue avec précision.
Nous vérifions si les points 3D reconstruits décrivent précisément la géométrie de 1'objet
test. En évaluant la précision de la reconstruction de données 3D, nous validons la qualité

du calibrage de notre prototype expérimental.

3.5.1 Expérimentations

La piéce test utilisée a la forme d’un échelon composé de deux demi-plans horizontaux
paralléles (voir figure 3.14). La distance (connue au centiéme de millimétre) entre ces
deux plans est de 21.95 mm. Le choix de cette piéce test est inspiré des expérimentations
effectuées dans les travaux de [Chan et al., 2003].

Notre systéme de vision doit étre capable de reconstruire précisément la géométrie de
la piece sous différents points de vue (différentes profondeurs et orientations). Pour chaque
acquisition, un ensemble de huit points 3D est reconstruit en utilisant la démarche détaillée
dans la section 3.4. Nous faisons en sorte que lors des acquisitions, les spots laser soient

répartis sur les deux demi-plans paralléles de la piéce (quatre par demi-plan). A partir
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3.5. Evaluation de la reconstruction 3D
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FIGURE. 3.13 — lllustration du calcul des coordonnées d’un point laser 8D. Le point PQiD seg-
menté dans l'image est attribué o la plus proche ligne épipolaire (droite verte en pointillés). Le
point Pyp, est situé a mi-distance sur le plus court segment entre le rayon caméra r; et le rayon
laser Dj.

des deux plans estimés, nous calculons la hauteur h et I'angle 0 entre les demi-plans (¢
est censé étre nul car les demi-plans sont paralléles).

En plus de ces indicateurs géométriques (h et ), nous considérons deux mesures d’er-
reur supplémentaires pour quantifier la précision de la reconstruction 3D. La premiére,
notée ¢4y, correspond a la plus courte distance euclidienne entre le i®™® point 3D re-
construit (Pj,) et le plan calculé qui lui correspond. La seconde, notée e, représente
le rapport entre l'erreur ¢, et la profondeur réelle du point reconstruit par rapport a
la caméra (troisitme coordonnée du point localisé sur le plan et le plus proche de Pip).
L’intérét de cette derniére valeur normalisée est de ramener l'erreur a la distance de me-
sure (la précision de la reconstruction 3D dépend autant de I'erreur que de la distance de

mesure). Les valeurs moyennes de tous les ¢}, et e’ﬁ% sont respectivement notées €sp et €y.

3.5.2 Reésultats

L’évaluation de la précision et de la robustesse de la reconstruction avec notre méthode

de calibrage est donc réalisée avec les données et les objectifs suivants.
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Chapitre 3. Prototype expérimental : calibrage et reconstruction de points 3D

h =21.95m

FIGURE. 3.14 — Géométrie de la piéce échelon utilisée.

— Pour étudier la robustesse (sensibilité de la reconstruction vis-a-vis du nombre
d’images de calibrage), nous avons testé la reconstruction avec des paramétres de
calibrage calculés respectivement avec 2, 10 et 20 images de calibrage. Pour cela,
120 acquisitions de la piéce placée a différentes positions (distances du capteur et
inclinaisons de la piéce) sont utilisées pour évaluer I'impact du nombre d’'images de
calibrage sur la reconstruction.

— Pour étudier la précision de la reconstruction, nous avons utilisé 60 images de la piéce
test placée a diverses distances de la caméra, mais avec une inclinaison constante
par rapport au capteur. Les distances entre la caméra et la piéce appartiennent a
intervalle [150, 300] mm. Les paramétres de calibrage utilisés sont ceux obtenus
avec 2 images de calibrage.

— Pour vérifier la précision de la reconstruction en fonction de I'inclinaison de la piéce
par rapport a la caméra, nous avons encore acquis 60 images. La piéce est placée &
250 mm de la caméra et I'angle d’inclinaison de la piéce varie entre -60° et 60° (I'angle
0° correspond & 'axe principal de la caméra qui est perpendiculaire a la piéce). Pour
ces tests nous avons a nouveau utilisé les parameétres de calibrage calculés avec 2

images.

3.5.2.1 Précision de la reconstruction en fonction du nombre d’images de

calibrage

Nous disposons pour ces tests de trois jeux de paramétres de calibrage calculés pour 2,
10 et 20 images. A chaque acquisition de la piéce (et & I'aide des paramétres de calibrage),
un ensemble de 8 points 3D est reconstruit en utilisant la méthode décrite dans la section
3.4. Ces points sont ensuite utilisés pour trouver I'équation des deux plans paralléles
(voir 'exemple de la figure 3.15). Enfin, les indices géométriques 6 et h sont calculés et
comparés a leurs valeurs réelles. Le tableau 3.1 résume les différentes mesures 3D et les
erreurs de reconstruction obtenues pour les 120 acquisitions. Il est a noter que les erreurs
de reconstruction 3D sont petites (€sp &~ 0.15 mm et €y ~ 0.07 %). La valeur de h est trés

proche de sa valeur connue et ’angle # tend vers 0. La position et la forme de la piéce sont
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3.5. Evaluation de la reconstruction 3D

donc estimées avec précision en moyenne. Tout en étant plus flexible, notre méthode de
calibrage a donné des résultats comparables que ceux obtenus dans [Marzani et al., 2002;
Chan et al., 2003].

Ze (mm)

150 Ze (mm)
140 ] g 150
130 i 140
120 2z 130}
110 . ’ 120
<20 - 0
(&4 — .
/’73@/20 -4%0 ( sz?n) 20 0 20

(b) (c)

FIGURE. 3.15 — Ezemple de reconstruction 3D de la piéce test. (a) Exemple d’image acquise
pour la piéce échelon. (b) et (¢) Deux différents points de vue des plans paralléles estimés a partir
des huit points 3D reconstruits & partir de limage (a). Le projecteur est calibré avec seulement
deux images.

Ces tests expérimentaux montrent aussi que les résultats de la reconstruction ne dé-
pendent quasiment pas du nombre d’acquisitions utilisées pour le calibrage. En effet, les
erreurs calculées avec différentes configurations (en utilisant 2, 10 ou 20 images pour le
calibrage) sont approximativement les mémes. En conclusion, on peut admettre que deux

acquisitions sont suffisantes pour calibrer le projecteur avec une bonne précision.

3.5.2.2 Précision en fonction de la distance de la piéce test au capteur

Les valeurs de la hauteur h obtenues pour différentes distances de mesure sont pré-

sentées dans la figure 3.16(a). Nous remarquons que plus la distance de la piece a la
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Chapitre 3. Prototype expérimental : calibrage et reconstruction de points 3D

TABLEAU. 3.1 — Mesures 8D et erreurs obtenues pour la reconstruction de la piéce échelon. Les
valeurs données entre parenthéses pour h représentent [’écart avec la valeur étalon h = 21.95 mm.

Nombre d'images de calibrage
2 10 20

Moyenne d’angle 6 (0°) 0.3° 0.3° 0.3°

Moyenne de la hauteur h 21.62 (-0.33 mm) 21.7 (-0.25 mm) 21.67 (-0.28 mm)
(21.95 mm)

&sp (mm) 0.150 0.142 0.146
e, (%) 0.075 0.071 0.073

caméra augmente, plus les erreurs de mesures sur h augmentent. La distribution des er-
reurs est donnée dans la figure 3.16(b). Cette distribution est caractérisée par une valeur
moyenne de 0.22 mm et par un écart type de 0.29 mm. L’erreur de reconstruction est

sub-millimétrique pour un intervalle de distance relativement grand [150, 300| mm.

La figure 3.17(a) montre I’évolution de la mesure de 1'angle 6 en fonction de la profon-
deur de la piéce. Les valeurs de 0 ont tendance a s’écarter de 0 lorsque la profondeur de la
piéce augmente. Cependant, la valeur moyenne et I’écart type de 0 valent respectivement
0.26 ° et 1.06 ° (voir figure 3.17(b)). L’erreur de l'estimation de 'angle 0 est donc rela-
tivement faible. Cela signifie qu’indépendamment de la profondeur, les deux demi-plans

tendent a rester paralléles.

2261 30

222

22

2181

216

2141

2121

Hauteur A en mm

21

2081

180 200 220 240 260 280 300 } 0 0.2 04 0.6 08 1 12 14
Profondeur en mm Erreur sur la hauteur h en mm

(a) (b)

FIGURE. 3.16 — (a) Evolution de la hauteur h en fonction de la distance (profondeur) de la picce
test par rapport & la caméra. La barre horizontale indique la valeur théorique de h (21.95 mm).
(b) Distribution des erreurs effectuées pour h.
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FIGURE. 3.17 — (a) Evolution de l’angle 0 en fonction de la distance (profondeur) entre la piéce
test et la caméra. La barre horizontale indique la valeur théorique de @ (0°). (b) Distribution des
erreurs sur 6.

3.5.2.3 Précision en fonction de l’inclinaison de la piéce test

La figure 3.18(a) montre I'évolution de la hauteur h en fonction de I'angle d’inclinaison
de la piéce par rapport a ’axe principal de projection des points laser. La hauteur A tend
vers sa valeur réelle (21.95 mm), lorsque l'inclinaison tend vers 0°. La moyenne et la
I'écart type de l'erreur sur 'hauteur h sont respectivement, 0.47 mm et 0.37 mm (voir
figure 3.18(b) pour la distribution des valeurs). Ces résultats montrent que la dimension
(distance entre les deux plans) de la piéce test a été conservée avec précision pour de
différentes orientations de la piéce.

Le figure 3.19(a) présente les différentes valeurs de I'angle 6 obtenues pour les différents
angles d’inclinaison de la piéce variant de -60° & 60°. On remarque que plus la piéce est
orthogonale a ’axe principal de projection des points laser, plus ’angle # tend vers 0°. Les
erreurs sur 6 augmentent lorsque I'angle de I'inclinaison de la piéce augmente en valeur
absolue. La distribution des valeurs de  est caractérisée par une moyenne de 0.33 ° et un
écart type de 0.81 ° (voir figure 3.19(b)). Ces valeurs obtenues montrent que la structure
de la piéce (les deux plans doivent rester paralléles) est conservée méme lorsque la piéce
est fortement inclinée. Il est & noter que ces tests sont relativement sévéres (inclinaison
allant jusqu’a £60°) puisque dans le cas des examens cystoscopiques les cliniciens essayent
intuitivement de placer la tige du cystoscope orthogonale a la surface imagée.

La dégradation de la qualité de reconstruction 3D observée dans le cas d'une forte
inclinaison de la piéce test peut étre expliquée en partie par le fait qu’il y a une grande
réflexion de lumiére laser sur la surface de la piéce. Plus I'inclinaison est importante, plus

le spot laser se déforme sur les surfaces de la piéce test ce qui rend la segmentation des
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2251 . 250

N
N

Hauteur h en mm

-20 0 20 40 60 80 - 02 04 06 08 1
Angle d’inclinaison de la piece en ° Erreur sur I'hauteur h en mm
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FIGURE. 3.18 — (a) Evolution de la hauteur h en fonction de linclinaison de la piéce test par
rapport a l'axe principal de projection de points laser (¢’est-a-dire, angle entre le vecteur directeur
de laze de projection et le vecteur normal aux plans de la piéce). La barre horizontale indique la
valeur théorique de h (21.95 mm).(b) Distribution des erreurs effectuées pour h.
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FIGURE. 3.19 — (a) Evolution de l’angle 8 en fonction de Uinclinaison de la piéce test par rapport
a Uaze principal de projection de points laser (¢’est-a-dire, angle entre le vecteur directeur de l’axe
de projection et le vecteur normal auz plans de la piéce). La barre horizontale indique la valeur
théorique de @ (0°). (b) Distribution des erreurs sur 0.

points laser moins précise. Ce phénomeéne est réduit d'une maniére importante lors de
Papplication clinique, car les tissus biologiques humains absorbent plus la lumiére laser et

par conséquent les spots laser sont plus ponctuels [Chan et al., 2003].

3.5.3 Commentaires et bilan général sur les résultats

Flexibilité de la méthode. Notre méthode de calibrage de projecteur de lumiére
structurée est bien adaptée pour les systémes portables de vision active. En effet, ces
systémes sont généralement maintenus & la main pour scanner et reconstruire une scéne
en 3D. Il est avantageux de pouvoir calibrer ce type de systéme sans utiliser d’équipements
de positionnement chers et précis. Notre méthode ne nécessite aucun de ces équipements.

Il suffit de maintenir l'instrument & la main en face d’une mire de calibrage simple (feuille
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blanche avec quatre disques placés dans les coins) et le déplacer orthogonalement & la
mire. Nous avons montré que deux acquisitions de la mire suffisent pour conduire & une

reconstruction 3D précise et pour un espace de travail assez large.

Précision de la méthode. Les résultats obtenus témoignent de la grande précision
de la reconstruction 3D pour diverses positions et inclinaisons de 'axe de l'instrument
par rapport aux surfaces. Or durant un examen cystoscope, les cliniciens ont tendance
a maintenir naturellement 1'axe de l'instrument perpendiculairement a la surface. C’est
dans celle situation que la reconstruction est la plus précise. Il est a noter également que la
précision obtenue permet de faire de la mesure tridimensionnelle de piéces manufacturées.
Cependant, nous n’avons pas besoin d’'une telle précision dans le cas de la cystoscopie ou

il faut plutot reconstruire une forme réaliste.

Robustesse de la méthode. Outre les résultats précités, nous avons testé la robus-
tesse de la méthode du simplexe en fonction de la position initiale du centre optique du
projecteur (valeur initiale du simplexe). Nous avons pu vérifier expérimentalement que la
méthode converge systématiquement vers une solution optimale en initialisant le simplexe
avec un tétraedre régulier centré sur le centre optique de la caméra et dont la longueur
des arétes est assez grande pour couvrir approximativement la distance entre 'optique de

la caméra et celle du projecteur.

3.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre le prototype expérimental utilisé dans la suite
de cette thése. Nous avons aussi présenté une nouvelle méthode flexible de calibrage de
projecteurs de points lumineux qui ne nécessite qu'un simple plateau de calibrage constitué
d’une mire imprimée sur une feuille fixée sur un plateau en PVC. La méthode proposée
ne nécessite aucun systéme de positionnement. Nous avons montré que notre méthode
permet une reconstruction de points 3D avec une grande précision (erreur 3D relative
moyenne d’environ 0.07%). Un autre avantage de notre méthode de calibrage est qu’elle
peut étre utilisée pour le calibrage de projecteurs de points formant différents motifs. Dans
notre cas, les points du motif lumineux forment un cercle, mais la méthode fonctionne
aussi pour un ensemble de points non réguliérement espacés voire situés aléatoirement

dans le plan.

Contributions
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— Conception et réalisation d'un prototype expérimental a vision active.
— Développement d’une nouvelle méthode flexible et précise pour le calibrage de pro-

jecteur de points lumineux.
Publication

— [Ben-Hamadou et al., 2010b| présenté a l'occasion de la conférence internationale

IEEFE International Conference on Image Processing (ICIP).
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Construction de surfaces étendues de la paroi

interne de la vessie

Ce chapitre présente une méthode de reconstruction de cartes 3D étendues de la paroi
interne de la vessie a partir d'une séquence d’«images cystoscopiques enrichies». Ces
données (8 points 3D reconstruits et une image 2D enrichie des projections des 8 points)
sont connues dans le repére lié au cystoscope et propre & chaque acquisition (voir chapitre
3). Il s’agit maintenant de placer 'ensemble des données de la séquence dans un repére

global commun afin de générer :
1. un nuage de points 3D situés sur la surface de la paroi interne de la vessie.

2. une image panoramique 2D représentant la texture de ’ensemble de la surface ima-
gée.

La reconstruction du nuage de points 3D permettra, par interpolation, de générer une
surface 3D sur laquelle I'image panoramique 2D pourra étre projetée. Dans le chapitre
2, nous avons vu que la construction d'une image 2D panoramique nécessite le recalage
de chaque paire d'images consécutives de la séquence (estimation d'une transformation
2D perspective). De la méme maniére, la reconstruction du nuage de points 3D revient
implicitement & estimer le mouvement 3D du cystoscope (transformation 3D rigide) entre
chaque paire d’acquisitions consécutives.

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle méthode pour l'estimation du mou-
vement 3D, guidée par un recalage d’images 2D enrichies. Notre méthode se base sur
la relation mathématique qui lie les transformations rigides 3D et les transformations
perspectives 2D qui mettent en relation deux images cystoscopiques consécutives pour ra-

mener le probléme d’estimation de mouvement & un probléme de recalage d'images. Nous

79



Chapitre 4. Construction de surfaces étendues de la paroi interne de la vessie

évaluerons finalement la précision et la robustesse inhérentes a la méthode proposée sur
des données simulées & partir d'un fantome numérique simulé) de vessie. Cette évaluation
nous permettra de valider le principe de notre méthode. Une évaluation plus poussée de

'algorithme est proposée dans le chapitre 5 & partir de fantomes physiques (réels).

4.1 Données disponibles et transformations géométriques

Dans cette section, nous décrivons les liens géométriques qui relient les données d’une
méme séquence d’acquisition. Nous commencons par définir les notations et les relations
géométriques entre les données d'une méme acquisition. Puis, nous établissons les relations
entre les données issues de deux acquisitions consécutives. Nous distinguons deux types
de relations géométriques :

— la transformation 3D rigide qui décrit le mouvement du cystoscope

— la transformation 2D perspective qui modélise le mouvement 2D entre les régions

homologues de deux images consécutives.

4.1.1 Données disponibles

Notre prototype expérimental (voir section 3.1 du chapitre 3) permet d’acquérir des
images couleur de la surface interne de la vessie contenant en plus un ensemble de spots
laser. La méthode de reconstruction 3D (voir chapitre 3) permet de trouver les coordonnées
3D du centre de chaque spot laser localisé sur la surface imagée (voir figure 4.1). Ainsi,
pour une acquisition k donnée, les données disponibles sont formées des éléments suivants :

— une image couleur Iy,

— un ensemble de N paires de points 3D/2D (Pif et Pi%). L'indice i fait référence an

i®M¢ point et appartient a {1,..., N}, avec N = 8 pour notre prototype expérimental.
Chaque point ng“ est situé sur la surface interne de la vessie, supposée fixe quand

k varie, et a pour projection P;ﬁ dans I'image I.
4.1.2 Transformation projective

. . i,k , . N 4 ..
Les coordonnées points Py, sont définies dans le repére caméra {cx} dont l'origine est

notée O, . Les coordonnées des points Pl sont définies comme suit :

Pk =1 ik | (4.1)
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2 . Lk , . < . .
Les coordonnées des points P,y sont définies dans le repére image {I;} comme suit :

ik
i Ty
- || 42)

\
. . oA |
repére image {I),} 1 |
— 1
yr, \‘ ®
ik
Byp e

repére caméra {cy }

FIGURE. 4.1 — Représentation des repéres caméra et image, et des données disponibles pour une
acquisition k donnée.

Il est & noter que la distorsion radiale est corrigée dans les images au cours du processus
de reconstruction 3D des points laser (voir section 3.4 du chapitre 3). Dans ce chapitre,
nous supposons donc que les images I, sont dénuées de distorsions.

La relation géométrique entre les points Pijs et leurs correspondants P dans I'image
est formulée dans 'équation (4.3) ou K est la matrice caméra préalablement calculée dans
le processus de calibrage du prototype. La matrice IC, de taille 3 x 4, est entiérement
définie par I'équation 2.7 du chapitre 2. Cette matrice est constante et indépendante du

point de vue k.

23 . =K Py (4.3)

4.1.3 Mouvement 3D entre deux acquisitions consécutives

Le déplacement d’'une caméra (ou dans notre cas d’'un cystoscope) correspond & une
transformation rigide [Hartley and Zisserman, 2003|. On notera Ty, ¥ cette transforma-
tion 3D rigide. ng LF est une matrice de taille 4 x 4 englobant six degrés de liberté : trois

angles de rotation (0, ¢, 1) et trois paramétres de translation (t,,t,,t,). Ces rotations
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et translations sont effectuées respectivement autour et selon les axes @, , vy, et z, du

repére caméra. Les paramétres de Thy, ¥ sont définis dans I'équation (4.4).

cosfcosty —cosgsiny +singsinfsiny  singsiny + cosgpsinfcosyy  t,
cosfsiny  cos¢pcosy +singsinfsinyg —singcosy + cosgsinfsiny ¢,

k—1,k
T, " = 4.4
3D —sinf cos ¢ sin 6 cos ¢ cos b t, ( )
0 0 0 1
T Y% permet d’exprimer les coordonnées des points Pij dans le repere {c_1}.
k1
23D
i k—1 ~ik—1 ik
Psp _ | ¥sp _ pk—Lk Psp (4.5)
1 = | sik-1 | 43D 1 :
“3D
1

Il est important de faire la différence entre les points 18;’[];*1 (transformation des
points a 'instant k£ dans le repére k—1) et ngfl (points reconstruits a 'instant
k — 1), car ces points ne représentent pas les mémes positions sur la surface imagée.
En effet, quand le clinicien déplace le cystoscope dans I'organe, les points lasers projetés

changent de localisation sur la surface de l'organe.

4.1.4 Mouvement 2D entre deux acquisitions consécutives

Le mouvement 2D entre deux images consécutives I, ; et I est modélisé par une

k—1k

o de cette transformation perspec-

transformation perspective Ty """ (les paramétres a
tive sont décrits dans la section 2.1.2.2 du chapitre 2). Par analogie au mouvement 3D,
TQkD_ LF déeplace les régions communes aux deux images Iy sur U'image I;_; dans le repére

de Pimage I_;. La transformation d'un point Pij du repére {I;} est formulée par

~ik—1 k-1k  k-1k  k—1k
pik-1 Top pik agn P a3 pik
51’,/@—1 2D 75@1@—1 sik—1 | _pk-Lk oD | _ k—1k k—1k  k—1k 2D
1 = Yop =4op 1 = | a9 Y Qa3 1
1 k-1k  k-1lk 1
asy aso
~~ J/

k—1,k

T2D
(4.6)

Le scalaire 7*~! est le produit scalaire de la 3-éme ligne de Toy, """ et de [PY, 1]7.
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4.2 Stratégie de la construction de surfaces 3D éten-

dues

Nous commencons par présenter le principe du positionnement des points 3D dans un
repére global et commun. Cela nous conduira a estimer le mouvement 3D du cystoscope
entre deux acquisitions £ — 1 et k. Nous passerons briévement en revue les techniques
existantes pour estimer le mouvement tout en discutant leur adaptabilité a notre contexte.

Finalement, nous présenterons ’approche choisie.

4.2.1 Formulation du probléme

Sans perte de généralité, nous choisissons les repéres {c;} et {I;} liés a la premiére
acquisition comme repéres globaux pour construire respectivement la surface représentée
par le nuage de points 3D et I'image panoramique (voir l'illustration schématique de la
figure 4.2).

Les points 3D P?fg de chaque acquisition & sont exprimés dans le repére commun {c; }
a l'aide de la transformation globale Ty, Par opposition aux transformations « locales »
Tgkg LF qui font le lien entre deux acquisitions consécutives, les transformations « globales »
Tglbk permettent de passer du repére {c;} au repére global {c;}. Les transformations Tglbk

sont définies par :

k
Lk _ elk—1 k—1k j—1,j
Ty =Ty,  x Ty 7 = HT3D (4.7)
=2

A linstar du placement des points 3D dans un repére global, la construction de I'image
panoramique est effectuée en placant les pixels de chaque image I} dans le repére global

{I,} al'aide d'une transformation perspective globale T21j3k.

k
1k ol k—1 k—1k -1,
T, =T, xTp " = HTQD (4.8)
=2

Les deux supports panoramiques (i.e., le nuage de points 3D représentant la surface de
la vessie et 'image panoramique 2D) sont liés car le point P;bk ramené dans le repére {I;}
correspond physiquement au point P;l’)k ramené dans le repére {c; }. Ce lien permettra de
coller (projeter) I'image panoramique sur la surface 3D définie & partir du nuage de points
3D.

Le défi a relever pour la cartographie 3D est donc de trouver les différentes trans-
formations T3kD_ bR et TQkD_ "¥ modélisant les mouvements 3D et 2D entre chaque

paire d’acquisitions consécutives k — 1 et k de la séquence.
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K—2,K1
T E)

{0—1}

-
Calcul des transformations globales

Transformations 3D globales Transformations 2D globales
Lk _ mlk—1 k—1k _ 17k J—1,j Lk _ malk—1 k—1k _ 17k J—1,j
T,p =T;p  xTyp = Hj:2 T;p ‘TQD =T, xTp " = Hj:2 T;p

v Y

Construction d’un nuage de points 3D Construction d’une image panoramique

‘e vt
L RLY oy " Te 00
St S e St

{vc_f}

FIGURE. 4.2 — Construction d’un nuage de points 3D dans un repére global et d’une image
panoramique G partir d’une séquence de K acquisitions cystoscopiques. Les carrés blancs dans
limage panoramique indiquent les positions de la premiére et la derniére image de la séquence.

Au chapitre 2, nous avons abordé avec détail les techniques de recalage d'images cys-
toscopiques (i.e., I'estimation des transformations perspectives Ty, "*). Dans la section
qui suit, nous passons briévement en revue les principales méthodes d’estimation de mou-

vement 3D.

4.2.2 Techniques d’estimation de mouvement 3D

Dans la littérature, on distingue deux familles de méthodes. Les premiéres utilisent
des données 3D [Salvi et al., 2007| alors que les secondes sont uniquement basées sur une

séquence d’images 2D |[Hartley and Zisserman, 2003].
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4.2.2.1 Estimation de mouvement 3D a partir de points 3D

L estimation de mouvement 3D (matrice Tay, %) peut étre réalisée a I'aide de méthodes

de recalage qui superposent des points acquis aux instants k& — 1 et k. Ces méthodes
reposent sur l'existence de points homologues contenus dans les acquisitions k — 1 et k,
¢’est-a-dire représentant des points identiques sur la surface observée a partir de deux
points de vue différents. Souvent, ces méthodes sont utilisées pour la modélisation 3D
d’objets ou de scénes. Dans [Sansoni et al., 2009], on trouve une synthése des applications
qui se basent sur le recalage de données 3D dans diverses domaines comme la médecine
légale, I'industrie ou I'archéologie. Pour ces applications, un systéme de reconstruction 3D
fournit un ensemble de données 3D d’un objet sous différents points de vue. Ensuite, ces
données sont superposées pour construire I'objet 3D en calculant les transformations 3D
rigides entre les différentes acquisitions. La figure 4.3 illustre ce processus de modélisation

3D d’'un artefact par recalage de deux nuages de points 3D.

FIGURE. 4.3 — Exemple de modélisation d’un artefact sous forme de grenouille a partir de deux
nuages de points 3D : N1 (nuage gris) et Na (nuage rouge) (©)[Salvi et al., 2007]. (a) Position
initiale de N1 et Na. (b) Résultat du recalage SD de No sur N en utilisant la méthode de
[Besl and McKay, 1992]. L’objet 3D final est alors formé par l'union de N1 (nuage gris) et la
transformation de Ny par T31’D2 (nuage bleu,).

Dans [Salvi et al., 2007], les auteurs proposent une synthése des méthodes classiques de
recalage de données 3D. Parmi les méthodes les plus populaires, citons [Besl and McKay, 1992;
Chen and Medioni, 1992; Brett et al., 1999; Chow et al., 2004]. Ces travaux reposent sur
I’appariement d’informations 3D homologues entre les acquisitions & recaler pour estimer

les transformations 3D.

4.2.2.2 Estimation du mouvement 3D a partir d’images 2D

Lorsque les dispositifs d’acquisition ne fournissent aucune donnée 3D, le mouvement

3D doit étre estimé a partir des images 2D. Les techniques appelées « structure from
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motion » (calcul de structures 3D & partir de mouvements 2D percus dans les images)
sont trés utilisées (voir section 2.2.1 du chapitre 2). Leur principe repose sur l'extrac-
tion et le suivi de primitives images dans une séquence. Le mouvement 3D de la ca-
méra est donc estimé sous la contrainte imposée par cet appariement de primitives (voir
figure 4.4). Les méthodes de référence de « structure from motion » sont présentées
dans [Hartley and Zisserman, 2003]. Une telle approche a notamment été utilisée dans
[Deguchi et al., 1996; Thormahlen et al., 2002] pour la reconstruction 3D de formes ana-
tomiques 3D d’organes comme 1'estomac et le colon. Ces reconstructions ont donc été ob-
tenues a partir de séquences d’images endoscopiques. Toutefois, les images utilisées dans
ces deux travaux présentent des primitives qui peuvent étre détectées de facon robuste

(certaine) et précise, ce qui n’est pas notre cas.

k*‘\

Y s {ck} Lk
3D ’”{? T%D

FIGURE. 4.4 — [llustration de ’estimation de mouvement 8D a partir d’images acquises pour
différentes prises de vue d’une scéne ©/[Snavely, 2008]. Des points de référence (les coins du cube)
détectés et appariés dans les différentes images permettent [’estimation des transformations 3D.

4.2.3 Discussion et choix effectué

Une méthode classique de recalage 3D requiert une quantité minimale d’informations
3D (e.g., points, courbes, surfaces, etc.) [Salvi et al., 2007]. Pour des données cystosco-
piques, la difficulté majeure de la cartographie est due a la forme des portions de surfaces
imagées a deux instants consécutifs. En effet, celles-ci portent trés peu d’informations géo-
métriques pour étre recalées (recaler deux plans ou deux bouts de sphéres sans textures est
impossible puisque l'information géométrique ne permet pas de superposer des surfaces

homologues). Par ailleurs, il n’existe pas de points 3D homologues entre deux acquisitions
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consécutives. Rappelons que les points laser changent de positions sur la surface imagée
quand l'instrument se déplace. D’autre part, les images cystoscopiques ne contiennent pas
de primitives images détectables d’'une maniére suffisamment robuste et systématique pour
appliquer les méthodes d’estimation de mouvement 3D & partir d’'images 2D seulement
(voir section 2.2.3 du chapitre 2).

Compte tenu de ces observations, les techniques classiques de recalage de points 3D
ne sont pas adaptées a nos données. L’estimation du mouvement 3D entre deux acqui-
sitions est impossible a réaliser soit en utilisant seulement les points 3D, soit en utili-
sant uniquement les images 2D. Par conséquent, nous proposons une solution qui com-
bine toutes les données disponibles (images et points 3D/2D). Nous chercherons a esti-
mer la transformation 3D qui conduit au meilleur recalage de images 2D consécutives.
Bien qu’il n’y ait pas de points 3D homologues entre deux acquisitions, il existe des
régions homologues dans deux images consécutives, car ces images se recouvrent spatia-
lement |Miranda-Luna et al., 2008; Hernandez-Mier et al., 2010).

4.3 Estimation du mouvement 3D guidée par recalage
2D /2D d’images

Dans cette section, nous présentons une nouvelle méthode d’estimation du mouvement
3D (calcul de Tu;,"*) guidée par le recalage des images (estimation de Ty, ") obtenues
pour deux acquisitions consécutives. Notre méthode repose sur un systéme d’équations
linéaires qui relie les transformations Ty, ¥ et T *. Nous présentons d’abord le principe
général de la méthode. Puis, nous détaillons le fondement mathématique sur lequel elle

repose. Finalement, nous présentons ’algorithme que nous avons développé.

4.3.1 Principe général de la méthode

Le lien mathématique entre la transformation 3D rigide Thy;, ™" et la transformation
2D perspective Thy, " peut étre établi de par la connaissance des points Py et Piri. Nous
exploiterons ce lien afin de poser le probléme de I'estimation de la transformation Ty,
comme un probléme de recalage d'images 2D (o les inconnues sont les paramétres du
mouvement 3D ). Le principe général de la méthode est de remplacer un probléme d’op-
timisation dont les paramétres sont ceux de la matrice TQkD_ LR pour le recalage d’images
2D (e.g., maximisation de I'information mutuelle) par un nouveau probléme d’optimisa-
tion dont les parameétres sont ceux de Thry " en effectuant un « changement de variables »

k—1,k : s : : k—1,k y
(quand Ty, " est connue, on sait en déduire la transformation perspective T, " associée
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de par la connaissance des points Py et Pyp).
Cela nous conduira a estimer «simultanément» les transformations 3D et les trans-

formations perspectives puisque les derniéres se déduisent des premiéres.

4.3.2 Fondement mathématique de la méthode
4.3.2.1 Relation mathématique entre les transformations T3k51’k et TQk,;l’k

Avant tout, rappelons que pour notre prototype expérimental, le projecteur et la ca-
méra sont fixés I'un & 'autre d’'une maniére rigide. Quand l'instrument se déplace, les
points laser projetés changent leurs emplacements sur la surface imagée. Il n’existe donc
pas de points 3D homologues entre les acquisitions. Ainsi, la transformation T3k5 LF place
les points P:,f’l’; dans le repére {cx_1} mais ne superpose pas ces points P:fﬁ sur les points

PiE1 Cela se traduit par :

Sik—1
Pip

1

ik
Py

Ysp k—1,k
- T3D 1

(4.9)

La projection du point ﬁ;ﬁfl dans le plan image est donnée par :

s}
e}

Sik—1
Pyp

1

Bik—1
Py

1

ik
k=1 Py

k—1.k
3D =| K 0 T3D

|
A
o

(4.10)

@)
@)

Rappelons que la relation entre deux images consécutives Iy et I,_; est modélisée par
une transformation perspective Thy, *. Cette transformation rameéne les pixels de 'image
I, sur leurs homologues dans 'image Ij,_;. Elle déplace les points Pgi}:]; (projetés des points

P;’{; dans l'image Ij) dans le repére {1} :

A~

i,k—1
P2D

1

i k
Pyp
1

o pek—1k
=15

[kt (4.11)

Les points Piys et Py font référence au méme emplacement sur la surface imagée. Leurs

) R L. . Sik i,k .
transformées dans les repéres de acquisition k — 1, respectivement P;p, et Py, font aussi
référence au méme emplacement sur la surface imagée. Par conséquent, en combinant les

équations (4.10) et (4.11), on obtient une relation qui relie les transformations Ty, " et
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k—1k
T3D .

1 k—1,k Py 1 k—1,k Py
W T2D ’ iD — éi,k—l ’C 0 T3D ’ iD (4.].2)
3D

Nous remarquons que :

— La matrice caméra K est fixe car elle est indépendante du point de vue.

~ Le projeté Pt dun point Pi% est considéré comme connu : Pif a été segmenté
dans l'image Iy

— A un point P;g donné et pour une transformation perspective TQI‘E L¥ donnée, ne
peut correspondre qu'une seule valeur de 5%~ (voir I'équation (4.6)).

— Pour un point Pi¥ donné, la valeur de 2571 (troisieme coordonnée de Pi~1) est

inconnue mais elle se déduit directement de Ty, " d’aprés (4.5).

, , C . . ik . ,

En résumé, pour une acquisition k et un nuage de points {Psp, i = 1,..., N} mesurés,
: k—1,k . . k—1.k .

seules la transformation T3, " et la transformation perspective T3, " sont inconnues.

L équation (4.12) est satisfaite par les 8 paires de points (P, Pib).

4.3.2.2 Calcul de la transformation perspective T,p associée a une transfor-

mation T3p

Nous présentons dans cette section le détail du calcul d’une transformation perspective
T,p a partir une transformation Tsp dans 'équation (4.12). Par souci de simplicité, nous
omettons les indices k — 1 et k lorsqu’il n'y a pas d’ambiguité. Les développements qui
suivent nous conduisent a un systéme d’équations linéaires dont les inconnues sont les

éléments a,,, de la matrice Thp.

Réécrivons 1'équation (4.12) pour la ™ paire de points (Piy, Pi). Nous obtenons
I'équation (4.13) o les quantités au numérateur et au dénominateur sont toutes des
scalaires (les indices 1. o et 3 sont utilisés pour désigner la 1€ la 2°™¢ et la 3°™° ligne

d’une matrice).
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[ pik ] ik
Top,1. 2D [K1.,0] T3p 3D
1 1
I Pi,k T o Pi,k
Top,3. iD T3p,3. |: 3D
(4.13)
[ pik ] ik
Top,o. 2D [K2.,0] T3p 3D
1 B 1
[ pik ] pik
Top,s. iD T3p,3. |: 3D ]

\

L : - k—1,k k—1k :
Pour simplifier ces expressions, on désigne par C;; " et C;, " les termes de droite dans

le systéme (4.13) :

P’L,k ] B PZJC 7]
CryF = ([]Cl.vo] Typ | °F )/ (T3D,3. 3P ) (4.14)

1 1
. [ P [ pik ]
Cpi " = ([K%O] Tsp iD ) / <T3D,3. iD ) (4.15)
Le systéme (4.13) devient :
( [ pik ] M ik ]
Jd ) P
Ty el I T 2D
1 1
(4.16)
i Pl,k T B B P’LJC T
Topo. 2b = C;i . Tops. 2D
\ L] 1]

On obtient finalement un systéme de deux équations linéaires par rapport aux parameétres

Amn de T2D .
ik ik k-1k ik k—1k ik k-1
Top @11 + Yop @12 + a13 — C1 ;7" Top az1 — Gy " Yoplzz = Cl,i
(4.17)
ik ik E-1k ik k-1k ik  ak—1k
Typ 21 + Ygp A2 + G23 — CQ,i Top A31 — C2,i YoplUs2 = C2,i

en remarquant que azz = 1. Les équations (4.17) sont satisfaites pour tous les points

Pgﬁ, i € {1,..., N} alinstant k. Nous obtenons donc un systéme de 2N équations a N
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inconnues que nous récrivons sous forme matricielle :

a1
M 1k 1,k k—1k 1k k—1,k 1k || Q12 [ ak—1,k]
Top Yap 10 0 0 _C1,1 LoD _61,1 Yap C1,1
1,k 1,k k—1,k 1k k—1,k 1k a13 k—1,k

. . a |

Nk NE 0 0 _Ch-Lk Nk _oh-lk Nk a22 ch=1k
Top  Yop —UN Top YN Yop a3 1N
Nk Nk k—1,k Nk k—-1,k Nk k—1,k
i 0 0 0 zp wyp 1 _C27N To9p _CQ,N Yap | as1 CZN

| 432

(4.18)

Pour une transformation T3p donnée et pour N = 8, on résout donc un systéme surdé-
terminé de 16 équations a 8 inconnues. Il est a noter que pour N > 4, une transformation

Tsp dans (4.18) ne peut conduire qu’a une seule transformation Tp.

4.3.3 Algorithme développé

L’estimation de la transformation Thy,"* est formulée comme Ioptimisation d’un cri-
tére de similarité entre deux images 2D. Il s’agit de calculer les paramétres de T:fg Lk
conduisant & une transformation perspective TQI‘E LF qui superpose au mieux I'image I,
sur I'image Ij_;.

Une matrice T3k5 L o six degrés de liberté, trois angles de rotation (0, ¢, 1) et trois
translation (t,, t,, t.) (voir équation (4.4)). Nous choisissons naturellement d’estimer ces
six parameétres plutdt que les 12 éléments inconnus dans la matrice TBkD_ Lk (matrice de
dimension 4 x 4 dont la derniére ligne est égale a [0, 0, 0, 1]) afin de réduire la dimension

de I'espace de recherche a 6. Formellement, le probléme d’optimisation s’écrit :

Yy = in F 4.19
arg min 7 (V) (4.19)

R® — R
on V = [0, ¢, ¥, ty, t,, t.]7 est un vecteur de dimension 6 et F est une fonction

colit qui indique la dissimilarité entre les images I, et fk_l = Top(I}), résultat de la
transformation de 'image Ij.

Nous utilisons un algorithme d’optimisation local itératif pour résoudre le probléme (4.19).
Les principaux traitements a effectuer par itération sont les suivants.

— Calculer les 12 paramétres de la transformation Tsp a partir du vecteur V a évaluer

en utilisant I'équation (4.4).
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— Calculer la transformation perspective Thp & partir des parameétres V, des N paires
de points (P5E PiEY et de la matrice caméra K en inversant le systéme (4.18).

— Transformer l'image I par la matrice Top pour obtenir I'image transformée IAk_l.

— Calculer la fonction coiit F(V), ¢’est-a-dire la mesure de similarité entre les images
IAk,l et image I 1 .

— Mettre a jour les paramétres de V et réitérer.

Dans la suite, nous précisons les choix des éléments essentiels de notre algorithme, a

savoir la fonction cotit F, la méthode de minimisation de F, l'initialisation et les critéres

d’arrét.

4.3.3.1 Choix de la fonction cotut F

Dans la section 2.1.3 du chapitre 2 nous avons introduit deux mesures de similarité
adaptées aux images cystoscopiques : la distance quadratique entre les niveaux de gris
(Spq) et l'information mutuelle (Spy). Nos images contiennent, en plus de la texture de
la paroi de la vessie, des spots laser. Il est important d’exclure les pixels appartenant aux
spots laser du calcul des mesures de similarité. En effet, les spots laser ne sont pas des
données homologues (ils se déplacent sur la surface entre deux acquisitions) et ne doivent
donc pas contribuer dans l'estimation de la similarité des images. Pour surmonter ce
probléme, nous avons utilisé le résultat de la segmentation des spots laser pour construire
a chaque acquisition une image binaire utilisée pour masquer les pixels qui ne doivent
pas étre considérés dans les calculs (voir figure 4.5). Dans un souci de simplification, nous
n’introduisons pas cette notion « d’image masque » dans les explications du calcul des
mesures de similarité®.

Nous avons implémenté les deux mesures Spq et Spy afin de tester leur impact sur
notre algorithme d’estimation de Ty, "*. Dans la suite, nous présentons le calcul de la
fonction colit F & partir de ces deux mesures de similarité. Dans tous les cas, une in-
terpolation bilinéaire est utilisée pour calculer 'intensité des pixels de 'image IA;{,l (voir
|Zitova and Flusser, 2003; Hernandez-Mier, 2007] pour plus de détails).

Mesure de similarité Spg. Elle désigne la distance quadratique entre les niveaux de

gris des pixels homologues dans les images Ij,_; et I = TQI‘E 1’k(I e

SoaLit Ts(V) = 3 Lt — T (4.20)

J RYaY A

9. Le rejet des points laser est un probléme d’implémentation et ne contribue pas a la compréhension
des algorithmes de calcul des mesures de similarité
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(a) (b)

FIGURE. 4.5 — (a) Image binaire construite pour masquer les pizels qui ne doivent pas étre pris
en compte dans l'image (b) lors du calcul des mesures de similarité. Les correspondants de ces
pizels dans l'image (a) ont une valeur de 0 alors que le reste des pizels (4 prendre en compte)
ont une valeur de 1.

Spq(Ix-1, fk_l(V)) tend vers 0 lorsque les zones communes (homologues) a Iy_; et IAk_l
sont parfaitement superposées. La fonction cotit F est définie & partir de Spq(Zx—_1, fk_l)

et du nombre total de pixels nbPix utilisés dans le calcul (4.20) :

1

FV) = =5 Sq(Tior, ia(V)) (4.21)

Mesure de similarité Sp;. Cette mesure a été utilisée dans les travaux de [Miranda-Luna et al., 2008
pour le recalage d’images cystoscopiques. Elle indique le degré de superposition d’une

image I}, (image source) sur I'image Ij_; (image cible) a 'aide de la transformation pers-

pective Typ. Le calcul de I'information mutuelle de deux images I,_; et fk_l (transformée

de I'image Iy, par Thp) est basé sur la densité conjointe de probabilité des niveaux de gris

des images [Collignon et al., 1995; Miranda-Luna et al., 2008]. L’expression de Spy est

formulée dans I'équation (4.22).

Zmazx Zmaz /
SIM(Ik—17Ik 1 Z Z Pk— 1k<Z Z) 1Il( Pk- 1k( ) ) (422)

Pr-1(2) (')

2=Zmin 2’ =Zmin

ou :

— z et 2/ désignent les niveaux de gris des pixels des images I, et IAk,l,

— Zmin = 0 et Zpee = 255 sont la plus petite et la plus grande valeur des niveaux de
gris.

— pr-1(2), pr(2’) sont respectivement les fonctions de densité de probabilité des niveaux

de gris de Ij,_q, de fk_l. Pr—1,(2, 2') est la densité de probabilité jointe. Ces densités
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de probabilité sont définies directement par les histogrammes de IAk,l et I_q et par

I'histogramme conjoint normalisé [Collignon et al., 1995].

L’information mutuelle est maximale lorsque les images sont recalées. La fonction cotit

F & minimiser est finalement définie par :
FV) = =Sm(Ti1, I 1 (V). (4.23)

F est d’autant plus faible que les images I, et IAk,l sont bien recalées.

4.3.3.2 Minimisation de la fonction cott F

La fonction cotit F n’est pas analytiquement dérivable. Nous choisissons donc la mé-
thode du simpleze de Nelder-Mead [Press et al., 2007], une méthode de référence pour
loptimisation sans dérivation. Elle se base uniquement sur ’évaluation de la fonction

cotit (de 1 & 2 évaluations par itération).

Dans le cas de la minimisation de F(V), la méthode de Nelder-Mead consiste & utiliser
un simplexe composé de 7 sommets notés V;. Les sommets V; sont définis dans R® avec
j € {1,...,7}. Le simplexe se déforme d’une maniére itérative pour converger vers un
minimum local de F. Pour plus de détails sur cet algorithme, nous renvoyons le lecteur a

l'annexe A.

Initialisation du simplexe. Rappelons que lors d'un examen cystoscopique, le clinicien
déplace I'instrument relativement lentement (quelques millimétres par seconde) au regard
de la vitesse élevée d’acquisition (25 acquisitions par seconde). Le mouvement 3D entre
deux acquisitions consécutives est donc petit. Le simplexe initial est construit en tenant
compte de cette observation. Nous supposons qu’entre deux acquisitions consécutives, les
rotations ne dépassent pas 2° et les translations ne dépassent pas 0.6 mm. Ces seuils de
rotation et de translation ont été choisis car ils conduisent & des déplacements 2D (dans
les images) largement supérieurs a ceux qu’on trouve dans des séquences cystoscopiques

cliniques. Les sommets du simplexe initial sont construits de la fagon suivante a partir
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des bornes de rotations et de translation 3D que nous avons choisies :

Vi = [0,0,0,0,0,0]
V, = [2,0,0,0,0,0]
Vs = [0,2,0,0,0,0]
Vi = [0,0,2,0,0,0]
Vs = [0,0,0,0.6,0,0]
Ve = [0,0,0,0,0.6,0]
V; = [0,0,0,0,0,0.6]

Cette facon de construire le simplexe assure sa convexité comme la méthode de Nelder-

Mead le requiert.

Critére d’arrét de P’algorithme. Dans la littérature, le critére d’arrét porte généra-
lement sur la taille du simplexe [Press et al., 2007] : lorsqu’elle est inférieure a un seuil
pré-défini, I'algorithme s’arréte. Dans notre cas, les paramétres de la transformation 3D a
retrouver doivent conduire & une superposition précise des deux images Ij_; et Ip. Nous
avons utilisé un autre critére d’arrét adapté a la spécificité de notre probléme. Nous nous
sommes inspirés du critére d’arrét de 'algorithme de recalage d’images cystoscopiques
proposé dans [Miranda-Luna et al., 2008]. Dans ce dernier, 1'algorithme d’optimisation
s’arréte lorsque le changement des paramétres de la transformation perspective (I'itérée)
d’une itération a la suivante conduit a un déplacement 2D (dans 'image) moyen infé-
rieur a 1 pixel. Ce seuil est suffisamment petit pour assurer la cohérence visuelle d'une
mosaique 2D construite avec la méthode de [Miranda-Luna et al., 2008|. Cependant pour
notre méthode nous avons vérifié expérimentalement que ce seuil doit étre réduit a 0.1

pixel pour assurer une estimation précise des paramétres de la transformation 3D.

Solution finale. Au final , la solution obtenue, notée VY, est utilisée pour construire

* avec Péquation (4.4) et T, "% en résolvant le systéme

les deux transformations fg’“g !
(4.18). Ces deux transformations désignent l'estimation des transformations réelles T:f D Lk

k—Lk .
et T,, " a retrouver.
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4.4 Evaluation de la méthode proposée

La méthode d’estimation des matrices T3k5 L guidée par recalage d’images est la partie
centrale du schéma général de la construction de surfaces étendues de la paroi interne
de la vessie puisqu’elle est répétée pour chaque acquisition k& = 2,..., K. La qualité
visuelle de la carte générée (cohérence visuelle de I'image panoramique et de la surface
qui interpole le nuage de points 3D) dépend essentiellement de la précision de I'estimation
des transformations Thr " et T4 " entre chaque paire d’acquisitions consécutives.

Dans cette section, nous évaluons la méthode d’estimation de ces transformations sur
des données simulées a partir de fantomes numériques. Nous commencons par étudier la
précision de la méthode. Ensuite, nous évaluons sa robustesse vis-a-vis d'une part, de la
variabilité des textures dans les images cystoscopiques et, d’autre part, de la vitesse de
mouvement pendant 'acquisition d'une séquence de données cystoscopiques (c’est-a-dire
qu’on détermine les mouvements limites autorisant une estimation précise des transfor-
mations 3D rigide et 2D perspective).

Dans le présent chapitre, nous testons donc uniquement la capacité de notre algorithme
a recaler les données de deux acquisitions consécutives. Ces tests sont basés sur des données
simulées pour évaluer uniquement la précision et la robustesse maximales de 'algorithme.
Les données simulées sont «idéales», c¢’est-a-dire qu’elles sont simulées en appliquant les
véritables transformations géométriques (inconnues) aux images Iy et aux points Pg’g. Le
chapitre 5 sera dédié aux tests effectués avec des données réelles acquises avec des fantomes
réalistes. Nous testerons non seulement la capacité de I'algorithme & bien recaler deux
points de vue consécutifs mais aussi la qualité de la cartographie globale (construction de

cartes 2D et placement de tous les points 3D dans un repére global).

4.4.1 Expérimentations

Les données utilisées dans ces expérimentations sont simulées a partir d'un fantdéme
numérique constitué d'un modéle 3D générique de vessie (voir figure 4.6(a)). Ce modéle a
été construit a partir des travaux réalisés au CRAN par Yannick Rémy |[Rémy, 2006] avec
Passistance d’un urologue. La surface interne de ce modéle de vessie est tapissée avec des
images 2D cystoscopiques réalistes.

Pour I'étude de précision nous avons réalisé une photographie haute résolution d'une
vessie de porc qui a été incisée et mise a plat (voir figure 4.6(b)). La texture de la paroi
interne de la vessie de porc est visuellement trés proche d'une vessie humaine.

Pour I'étude de robustesse vis-a-vis de la vitesse de déplacement de I'instrument et

de la variabilité des textures observables dans les séquences cystoscopiques, la texture
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plaquée sur le modeéle 3D de vessie provient d’images cystoscopiques cliniques présentant

des différences trés marquées au niveau visuel (voir figure 4.7).

o

(a)

FIGURE. 4.6 — (a) Forme 3D du fantome numérique utilisé pour simuler des données cysto-
scopiques 3D/2D @©/[Rémy, 2006]. (b) Photographie haute résolution (4288 x 2848 pizels) de la
paroi interne d’une vessie de porc incisée et ouverte & plat.

c ©
Q1 Al 1 s Q1 Al 1 s
I II

FIGURE. 4.7 — [, II et III : Images extraites de trois séquences cystoscopiques cliniques. Les
images choisies présentent une forte variabilité de texture, de contraste et d’intensité lumineuse.
Cette variabilité est due a la fois a la scéne (variabilité inter-patients) et a linstrument (variabilité
engendrée par les cystoscopes).

IIT

4.4.1.1 Simulation des données 3D/2D.

Nous avons développé un outil qui permet de simuler I'acquisition de données 3D /2D
cystoscopiques & partir du fantéme numérique. Cet « instrument virtuel d’acquisition »
simule le fonctionnement des modéles caméra et la projection des huit points, détaillés
dans le chapitre 3. Pour une position k — 1, supposée connue de l'instrument virtuel

a l'intérieur du fantome, le modéle caméra permet de construire I'image I,_; de taille
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500 x 500 pixels (voir section 2.1.1 du chapitre 2). L’intensité des pixels de I'image est
interpolée a partir de la surface texturée se trouvant dans le champ de vue de l'instrument
virtuel. Pour la méme pose k — 1, les coordonnées des huit points laser Py situés sur la
surface sont calculées avec le modeéle projecteur (équations de 8 droites 3D dans le repére
de la caméra). Les coordonnées des points Plk ! sont calculées en projetant les points
P! dans le plan image avec le modeéle caméra.

Pour simuler la nouvelle position de 'endoscope pour l'acquisition suivante k, une
transformation Tk *=1 connue est appliquée a Uinstrument virtuel, ce qui permet de simuler
les N = 8 droites 3D et le repére caméra {c;}. L'image I} et les points lasers Plk !
Pl *=1 sont finalement générés selon la procédure décrite au paragraphe ci-dessus.

De plus, on peut calculer la transformation perspective Tk LR qui relie Vimage I
a l'image Iy, a partir de ng“_l, mais ce calcul n’est pas nécessaire a la simulation des
données. En résumé, pour la simulation d’une paire d’acquisitions k—1 et k, nous obtenons
les données et les transformations suivantes :

— deux images I, et I,

— deux ensembles de 8 paires de points (Pi !, PiE~1y et (PHE PEEY,
k—1k
=

la transformation T, bek_l)*l superposant le repére {cy} sur le repére

{Ck—1}7

. . k—1.k . .
— la transformation perspective T, " superposant l'image Ij sur I'image Ij_;.

4.4.1.2 Application de l’algorithme sur données simulées

Notre méthode est ensuite appliquée aux données 3D /2D simulées pour estimer les
transformations 3D rigide et 2D perspective reliant chaque paire d’acquisitions consécu-
tives. Ces transformations estimées (notées respectivement Tk bR et T]C ) sont finale-
ment comparées aux transformations théoriques Tk LE ot Tk Lk (connues et fournies par

la simulation des données).

4.4.1.3 Critéres quantitatifs de 1’évaluation

La comparaison des transformations estimées et théoriques est effectuée « indirecte-
ment » par le calcul de deux mesures d’erreurs. La premiére, notée e’ggl”“, quantifie I'erreur
de positionnement des points P;g dans le repére {cx_1} avec la transformation Tk Lk,
Pour ce faire, chaque point P,; est transformé par Tay, ¥ (transformation théorique) pour
générer la position 133%71 théorique (idéale) du point. Ensuite, la transformation Tk Lk
est appliquée au méme point P;g pour trouver sa position estimée ﬁ?f’l';_l dans le repére

k—1k o . .
{ck-1}. La mesure d’erreur €5, " est définie par la moyenne des distances euclidiennes
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d(ﬁ;ﬁfl, PiE1) calculées entre les positions 3D théoriques et estimées de Pensemble des
N = 8 points 3D :

N
1 . _~
k—1,k i,k—1 i,k—1
63D1 = N E d(P?,D , P3p ) (4-24>
i=1

La deuxiéme mesure e5;"* quantifie Uerreur de recalage des images I et Ij_;. Par ana-
logie & la mesure d’erreur e’;l}l’k, les points P;.l’jlC sont ramenés dans le repére de I'image I,
en utilisant la transformation perspective théorique TQI‘E LF bour obtenir leurs positions
théoriques ¥~ (voir équation (4.6)). Ensuite, la transformation 05" est appliquée
aux points P;g pour trouver leurs positions estimées ]52%{71 dans le repére {I;_1}. La
mesure d’erreur ei,"* est définie comme la moyenne des distances euclidiennes calculées

entre les positions 2D théoriques et estimées pour tous les N = 8 points 2D :

N
k—1k 1 BSik-1 k-1
©p TN E d(FBp s Bop ) (4.25)
i=1
Dans le cas idéal, c’est-a-dire lorsque les transformations estimées tendent vers les
. . k—1,k k—1k
transformations théoriques, les deux mesures d’erreurs e;,, " et €5, " tendent toutes les

deux vers 0.

4.4.2 Etude de la précision inhérente a la méthode

L’évaluation de la précision de la méthode est effectuée en utilisant le modele 3D
générique de vessie associé & une texture de vessie de porc (voir figure 4.6(b)). Nous avons
simulé une séquence de 65 acquisitions de données 3D /2D selon un scénario pré-défini de
combinaisons de déplacements 3D entre les acquisitions consécutives de la séquence. Les
six paramétres des transformations théoriques appliqués durant la séquence sont détaillés
dans le tableau 4.1.

Il est important de noter que les variations de translation (0.33 et 0.25 mm) et de
rotation (1°) sont plus importantes que celles usuellement observées dans des séquences
cystoscopiques réelles. Cette remarque se base sur la comparaison des transformations
To- M simulées (et calculés a partir des Tory ") avec les transformations 2D perspectives
calculées pour des séquences cystoscopiques réelles.

Nous avons calculé les transformations Too " et Too* entre chaque paire d’acqui-
sition consécutive en utilisant l'information mutuelle (Sry/) puis la distance quadratique
(Spg). eipt et M ont donc été calculés deux fois pour quantifier la précision de
chacune des mesures de similarité. La figure 4.8 résume les différentes erreurs obtenues.

Comme le témoigne la figure 4.8, la méthode que nous avons proposé estime d’une fagon
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TABLEAU. 4.1 — Valeurs des paramétres des transformations 3D utilisées pour la simulation
des acquisitions. 0, ¢ et ¢ désignent trois angles de rotation en degré et t,,t, et t, représentent
les trois translations en mm (voir équation (4.4) pour plus de détails sur ces paramétres).

Acquisitions (k) 0 ¢ ¢ t, ty t,
1...17 0 0 0 0.33 0 0
17 ...21 0 0 1 0 0.33 0
21 ...25 0 0 1 0 0.33 0
25...29 0 0 O 0 0.33 0.25
29 ...33 0 0 O 0 0.33 0.25
33 ...41 1 0 0 0.33 0 0
41 ...49 1 0 0 0.33 0 0
49 ...65 0 0 O 0 0.33 0

précise les transformations 3D et 2D et les résultats sont comparables pour les deux me-
sures de similarité Syys et Spg. En effet, les profils d’évolution des courbes d’erreurs 3D et
2D ont une forme similaire. En d’autres termes, lorsque ei;"* augmente (diminue), k"
augmente (diminue). En moyenne, Uerreur 3D est égale a 0.058 mm pour l'utilisation de
S contre 0.059 mm pour Spg. L'erreur 2D moyenne vaut respectivement 0.15 et 0.16
pixels pour les mesures Sy et Spg. Pour elggl’k on remarque que les deux mesures de simi-
larité affichent une grande précision lorsque le mouvement est une pure translation (¢, t,
et t.). Les erreurs 3D pour ce type de mouvement sont autour de 0.04 mm. Par contre,
les erreurs 3D augmentent pour les deux mesures de similarité lorsque le mouvement est
une combinaison de rotations et de translations (acquisitions 17 a 25, et acquisitions 33
a 49). Nous remarquons également qu’il y a un léger avantage en faveur de l'information
mutuelle lorsque des translations (t,) sont combinées a des rotations (¢) (acquisition 17
A 25).

Remarques et bilan. Lors d'un examen cystoscopique, le clinicien cherche générale-
ment & positionner I'instrument d’une maniére perpendiculaire & la paroi de la vessie pour
assurer un meilleur rendu visuel. Ensuite, le clinicien balaye une zone d’intérét avec une
trajectoire plus ou moins lisse (sans discontinuité). Le mouvement entre deux acquisitions
est dominé essentiellement par des translations (pour le balayage de surfaces) combinées
a de trés faibles rotations (pour le positionnement perpendiculaire & la surface imagée).
C’est précisément pour ce type de transformations que notre méthode affiche les meilleures
performances.

Cette étude de la précision inhérente a la méthode proposée nous a permis d’abord de

choisir la mesure de similarité Sy, pour le calcul de la fonction coiit F, car elle fournit
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FIGURE. 4.8 — Erreurs eggl’k et eggl’k obtenues lors de l’estimation des transformations 3D et

2D entre chaque paire d’images consécutives de la séquence simulée.

de meilleurs résultats que Spq si des translations sont associées a des rotations. Sy est
donc la mesure de similarité retenue pour le reste des expérimentations de ce
document. Les résultats de cette étude nous ont également permis de vérifier la précision
de la méthode que nous avons proposée pour des données idéales. C’est donc la précision
maximale de la méthode. Cette précision est de 'ordre de 0.06 mm lorsqu’on raméne un
point 3D du repére k au repére k—1 et de I'ordre de 0.15 pixel lorsqu’on recale une image
I, sur I'image Ij,_;.

4.4.3 Etude de la robustesse inhérente a la méthode

Cette étude de robustesse est effectuée par rapport a la variabilité des textures des

images cystoscopiques et par rapport a la vitesse de déplacement de I'instrument dans la
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vessie. Pour ce faire, nous avons utilisé & nouveau le modéle 3D de vessie tapissé cette fois-
ci par trois images (I, IT et III) extraites de différentes séquences cystoscopiques cliniques
(voir figure (4.7). Ainsi, nous obtenons trois fantémes de vessie présentant des textures
trés différentes.

La robustesse de la méthode par rapport a la vitesse de déplacement de I'instrument
consiste & délimiter les intervalles de valeur des paramétres de la transformation 3D pour
lesquelles 'estimation des parameétres des transformations est effectué avec une précision
acceptable. Cette précision est définie par des erreurs 3D et 2D valant approximative-
ment 0.1 mm et 0.1 pixel. Pour chaque fantoéme, nous réalisons une premiére acquisition
(k = 1) en utilisant l'outil de simulation que nous avons développé. L'instrument virtuel
d’acquisition est positionné & une distance de 4 ¢m de la surface interne du fantome.
Ensuite, nous appliquons un déplacement connu sur l'instrument virtuel pour effectuer
une deuxiéme acquisition (k = 2). Nous ne varions qu'un seul parameétre a la fois pour
les transformations T321’)1 simulées. Cette fagon d’opérer permet de déterminer la valeur
maximale pour chaque parameétre qui conduit a une estimation précise des transforma-
tions 3D et 2D. Nous n’avons fait varier dans cette étude de robustesse que les valeurs des
parametres t,, t., ¢ et 1, car 'impact sur les données simulées des parameétres ¢, et 0 sur
les images est similaire a celui des paramétres ¢, et ¢. t, et t, impliquent des translations
dans le plan image, alors que la translation ¢, (selon 'axe optique de la caméra) conduit
a un changement de facteur d’échelle dans 'image. Les parameétres de rotation 6 et ¢
(autour respectivement les axes . et ¢.) impliquent des changements de perspective dans
les images. Quant a la rotation v selon 'axe optique de la caméra, I'impact qui en résulte

est une rotation dans le plan image.

Parameétre t,. Le premier paramétre que nous avons étudié est t,. Les valeurs a re-
trouver et appliquées lors de la simulation sont données dans la deuxiéme colonne du
tableau 4.2. Les valeurs a retrouver pour les autres paramétres de Typs doivent étre nulles.
Le tableau montre que pour les translations inférieures a 1.2 mm, lestimation des pa-
ramétres de transformation 3D est assez précise. Non seulement les valeurs de ¢, sont
proches des valeurs théoriques (celles qui sont entre parenthéses), mais les valeurs des
autres parameétres sont quasi nulles. Pour une translation de 1.5 mm, les valeurs de t,
trouvées sont quasiment égales aux valeurs théoriques. Par contre, les valeurs du reste des
paramétres s’écartent sensiblement de 0. Cela rend le résultat de la méthode moins précis

(52~ 0.19 mm et ey ~ 0.14 pixel pour t, = 1.5 mm).
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Paramétre t.. Le deuxiéme parameétre que nous considérons dans cette étude de ro-
bustesse est t.. Il correspond a une translation selon I'axe z, du repére caméra. Les valeurs
de t, testées sont représentées entre parenthéses dans la deuxiéme colonne du tableau 4.3.
Les résultats montrent que la valeur maximale autorisant une estimation précise des pa-
rameétres de la transformation 3D est égale a 1.2 mm. Pour cette valeur de t., les erreurs

eé’g et e%’; sont respectivement autour de 0.1 mm et 0.1 pixel.

Paramétre ¢. Il correspond a une rotation en degré selon 1'axe 1. du repére caméra.
Les valeurs testées de ¢ varient de 0.5° & 2.5° (voir la deuxiéme colonne du tableau 4.4).
Pour ¢ < 1°, notre algorithme conduit & des erreurs faibles (eéﬁ ~ 0.6 mm et eé’g ~
0.12 pixel). Pour ¢ > 1°, les erreurs 3D et 2D augmentent considérablement pour atteindre

approximativement 0.2 mm et 0.4 pixel.

Parameétre ). Le dernier paramétre testé est 'angle de rotation . De méme que pour
¢, nous avons varié sa valeur de 0.5° & 2.5° (voir tableau 4.5). Les résultats que nous
obtenons sont similaires & ceux trouvés pour I'étude du parameétre ¢. Notre algorithme
affiche une meilleur précision quand I'angle 1 est inférieur a 1. Les erreurs esp et €37 pour

cette valeur de rotation sont approximativement égales a 0.1 mm et 0.1 pixel.

Remarques et bilan. Les expérimentations effectuées avec des données simulées
montrent que les résultats obtenus avec les trois fantdmes sont trés similaires. On peut
donc conclure que la méthode proposée est potentiellement robuste vis-a-vis de la varia-
bilité de texture des images cystoscopiques. Cette robustesse est étroitement liée au choix
de I'information mutuelle comme mesure de similarité dans le processus d’estimation des

transformations 3D et 2D.

Dans notre approche de construction de surfaces étendues, la qualité du placement des
points 3D dans un repére global dépend de la qualité de I'estimation des transformations
3D. Plus l'estimation de ces transformations est robuste et précise plus la surface 3D a
reconstruire est fidéle a la forme réelle de la surface imagée. La robustesse et la précision
des transformations 3D estimées a aussi un impact sur la qualité visuelle de 'image pa-
noramique générée. Par conséquent, les valeurs limites des paramétres que nous retenons
sont celles qui assurent une estimation trés précise de la transformation 3D, méme si
au-dela de ces limites, notre méthode fournit une estimation qui reste précise qualitative-
ment. Les limites sur les paramétres du déplacement 3D entre chaque paire d’acquisitions

consécutives sont définies comme suit :
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Les bornes ainsi définies correspondent a des déplacement de cystoscope (entre deux

acquisitions consécutives) qui sont plus grandes que ceux usuellement rencontrés dans des

examens réels.

TABLEAU. 4.2 — Valeurs des paramétres 0, ¢, 1, t;, t, et t, obtenues pour les différentes paires
d’acquisitions simulées en variant la valeur de (t;). Les valeurs théoriques de t; & trouver sont
données dans la deuzieme colonne du tableau alors que les valeurs estimées sont fournies dans la
sizieme colonne. Les colonnes 9 et 10 donnent les erreurs 3D et 2D relatives a chaque résultat de
traitement d’une paire d’acquisitions. Le tableau présente aussi le nombre d’itérations effectuées

aussi que la valeur finale de F.

1,2

1,2

fantémes | (tz) 0 @ (0 tn ty t €35 €7 F itér.
(0.3) -0.002 0.004 0.005 | 0.298 -0.002 0.001 0.033 0.083 -3.002 45
(0.6) -0.004 0.038 0.070 = 0.563 0.001 -0.002 0.063 0.159 -3.101 54
I (0.9) -0.002 0.044 -0.050 = 0.876 -0.006 0.034 0.094 0.117 -3.239 55
(1.2) 0.023 -0.009 0.034 1.205 0.017 0.067 0.054 0.065 -2.889 &3
(1.5) 0.082 0.155 0.013 | 1.374 0.073 -0.004 0.120 0.114 -3.437 135
(0.3) -0.001 0.004 0.005 = 0.300 -0.002 -0.001 0.035 0.053 -3.412 47
(0.6) 0.029 0.015 0.014 | 0.593 0.029 -0.003 0.046 0.104 -3.529 55
II (0.9) -0.024 0.089 0.037 = 0.833 -0.024 0.022 0.050 0.046 -3.687 54
(1.2) -0.093 0.051 -0.010 = 1.160 -0.082 0.005 0.050 0.103 -3.315 78
(1.5) 0.129 0.185 0.013 1.348 0.116 -0.014 0.191 0.157 -3.785 122
(0.3) -0.002 0.004 0.010 = 0.299 -0.001 0.000 0.030 0.087 -3.666 54
(0.6) 0.022 0.020 0.004 = 0.590 0.021 -0.003 0.059 0.101 -3.757 57
III (0.9) -0.049 0.052 0.037 = 0.859 -0.047 0.044 0.052 0.053 -3.727 46
(1.2) -0.109 0.091 0.140 | 1.127 -0.082 -0.004 0.015 0.038 -3.251 71
(1.5) -0.011 0.322 0.161 1.217 0.016 -0.102 0.221 0.141 -3.390 67
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TABLEAU. 4.3 — Valeurs des parameétres 0, ¢, 1, 1z, t, et t. obtenues pour les différentes paires
d’acquisitions simulées pour les trois différents fantome en variant la valeur de (t,). Les valeurs
théoriques de t, a trouver sont données dans la deuxiéme colonne du tableau alors que les valeurs
estimées sont détaillées dans la huitieéme colonne.

fantomes | (t5) 0 o) (0 tz ty t, e ey F itér.

(0.3) 0.049 -0.032 0.009 0.003 0.021 | 0.318 0.040 0.065 -3.067 48
(0.6) 0.043 -0.011 0.010 -0.035 -0.005 0.629 0.073 0.086 -3.026 65
I (0.9) 0.001 0.040 0.001 -0.101 -0.066 0.942 0.113 0.094 -3.008 49
(1.2) -0.002 0.048 0.006 -0.129 -0.090 1.258 0.150 0.064 -3.008 59
(1.5) -0.116 0.027 -0.007 -0.134 -0.215  1.589  0.200 0.104 -3.003 73

(0.3) 0.023 0.010 0.000 -0.031 -0.002 0.313 0.038 0.050 -3.483 53
(0.6) 0.017 0.015 0.039 -0.060 -0.027 = 0.630 0.070 0.081 -3.408 59
IT (0.9) 0.053 -0.013 0.014 -0.054 -0.018 @ 0.954 0.108 0.104 -3.420 53
(1.2) -0.025 0.092 0.003 -0.170 -0.109 = 1.252 0.148 0.104 -3.418 59
(1.5) -0.026 0.069 0.003 -0.172 -0.134 = 1.590 0.198 0.116 -3.430 81

(0.3) 0.031 -0.016 0.006 -0.009 0.006 = 0.321 0.070 0.094 -3.707 52
(0.6) 0.038 -0.008 -0.002 -0.036 -0.011 = 0.626 0.089 0.063 -3.670 48
I1I (0.9) -0.024 0.024 0.002 -0.087 -0.089 | 0.941 0.118 0.112 -3.650 67
(1.2) -0.203 0.120 -0.014 -0.194 -0.269 1.231 0.173 0.080 -3.582 67
(1.5) -0.040 0.598 0.014 -0.647 -0.144 = 1.507 0.224 0.113 -3.456 94

TABLEAU. 4.4 — Parameétres de transformation 8D obtenues pour chaque paire d’acquisitions
simulées en variant la valeur de (¢). Les valeurs théoriques et estimées de ce paramétre sont
données respectivement dans les colonnes 2 et 4. Les valeurs du reste des paramétres doivent
tendre vers 0.

fantomes = (@) 0 10} P ty ty t, eé’g eé’g F itér.

(0.5)  -0.006 | 0.473 -0.003 0.027 -0.005 0.027 0.049 0.103 -2.940 49

(1) -0.006 = 0.964 -0.006 0.021 -0.010 0.026 0.069 0.118 -2.980 57

I (1.5) -0.028 | 1.346 0.107 0.134 -0.013 -0.094 0.193 0.584 -2.897 86
)  -0.037  1.746 0.038 0.211 -0.040 -0.025 0.130 0.269 -2.828 86
(2.5) -0.149 | 1.593 0.050 0.789 -0.116 -0.224 0.085 0.302 -2.832 88

(0.5) 0.002 | 0.477 -0.003 0.021 -0.006 0.017 0.048 0.112 -3.322 51
(1) -0.003 = 0.964 -0.013 0.023 -0.013 0.026 0.069 0.103 -3.315 55
II (1.5) -0.061 | 1.397 0.037 0.084 -0.071 0.091 0.154 0476 -2.895 51
(2) -0.169 | 1.765 0.096 0.189 -0.154 -0.031 0.102 0.267 -3.106 63

(2.5) -0.339 = 1.231 0.065 1.115 -0.293 -0.114 0.18 0.326 -3.022 99

(0.5) -0.008 = 0.462 0.015 0.029 -0.014 0.010 0.034 0.113 -3.494 38
(1) 0.101 1.018 -0.024 -0.014 0.085 -0.066 0.0564 0.115 -3.633 77
III (1.5) -0.057 | 1.346 0.086 0.126 -0.066 0.020 0.157 0.463 -3.076 59
(2) -0.105 & 1.890 0.047 0.094 -0.082 -0.197 0.179 0.336 -3.506 77

(2.5) -0.091 | 1.578 0.032 0.799 -0.068 -0.153 0.185 0.407 -3.317 100
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TABLEAU. 4.5 — Résultats obtenus pour chaque variation de l’angle de rotation v et pour chaque
fantéme. Les valeurs théoriques et estimé de ce paramétre sont données respectivement dans les
colonnes 2 et 5.

fantomes (W) 0 1) ) te ty t, eé’é eég F itér.
(0.5) -0.046 -0.035 0.48 0.002 -0.011 0.002 0.054 0.057 -3.009 40
(1) -0.041 -0.075 0.990 0.000 0.017  0.087 0.092 0.100 -2.927 52
I (1.5) -0.076 -0.124 1.496 0.002 0.010 0.168 0.142 0.154 -2.732 53

(2) 0.131 -0.224 = 2.002 0.074 0.230 0.033 0.181 0.166 -3.012 95
(2.5) 0.102 0.034 = 2512 -0.181 0.233 0.009 0.214 0.140 -3.027 104

(0.5) -0.074 -0.033 = 0.487 -0.000 -0.039 0.023 0.054 0.085 -3.402 43
(1) -0.066 -0.074 | 0.980 -0.004 -0.010 0.109 0.092 0.084 -3.227 49
II (1.5) -0.079 -0.116 = 1.457 -0.001 0.003 0.175 0.140 0.153 -3.032 53
(2) -0.007 -0.035 | 2.004 -0.089 0.112 0.007 0.178 0.151 -3.445 81

(2.5) 0.087 -0.113 = 2.494 -0.051 0.220 0.016 0.216 0.161 -3.430 98

(0.5) -0.007 -0.036 = 0.496 0.002 0.024 -0.002 0.056 0.088 -3.654 58
(1) -0.068 -0.078 | 0.957 0.005 -0.020 0.097 0.101 0.104 -3.365 56
III (1.5) -0.052 -0.122 = 1.460 0.011 0.015 0.159  0.145 0.147 -3.147 65
(2) 0.081 -0.385 1.984 0.216 0.181 0.069 0.18 0.166 -3.562 109

(2.5) -0.026 -0.019 = 2.503 -0.135 0.122 -0.002 0.215 0.139 -3.670 134
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4.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre 'approche générale adoptée pour la construc-
tion de cartes 3D relatives aux surfaces 3D étendues de la paroi interne de la vessie a
partir d'une séquence de données 3D /2D cystoscopiques. Cette approche nécessite 1'esti-
mation de transformations 3D et 2D entre chaque paire d’acquisitions consécutives. Cette
estimation est I’élément central de la méthode de construction de cartes 3D.

Nous avons proposé une nouvelle méthode d’estimation simultanée d’une transforma-
tion 3D rigide et d'une transformation 2D perspective adaptée aux spécificités des données
3D/2D dont nous disposons. Cette méthode repose sur un systéme linéaire qui relie les
parameétres des deux transformations. Les résultats de I'étude de précision inhérente a
la méthode ont montré que méme pour des conditions sévéres, la méthode permet une
grande précision d’estimation des transformations 3D et perspective (les erreurs 3D et 2D
moyennes valent respectivement 0.058 mm et 0.15 pixel). Une deuxiéme étude a montré
que la méthode proposée est robuste vis-a-vis la grande variabilité de textures rencontrée
dans les séquences d’images cystoscopiques. Dans cette seconde étude, nous avons aussi
montré que notre méthode assure une grande précision méme lorsque le déplacement 3D
est important par rapport a ceux rencontrés en conditions cliniques.

Ces évaluations ont été faites sur des données simulées a partir de fantémes numériques
de vessie. Dans le chapitre qui suit, nous proposons une évaluation de la méthode compléte

de cartographie appliquée & des fantdmes réels en utilisant notre prototype expérimental.

Contributions
— Développement d’une nouvelle méthode d’estimation simultanée de transformations

3D et perspective entre une paire d’acquisitions de données 3D /2D cystoscopiques.

Publications
— |Ben-Hamadou et al., 2010a|, IEEE International Conference on Image Processing
(ICIP).
— [Daul et al., 2010], IEEE International Conference on Electrical Engineering, Com-
puting Science and Automatic Control (CCE).
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Evaluation de l'algorithme de cartographie
3D

Dans le chapitre 4, nous nous sommes intéressés a ’évaluation de la performance de
notre méthode d’estimation du mouvement 3D entre deux acquisitions cystoscopiques
consécutives. Il s’agissait d’évaluer la précision et la robustesse du placement du nuage de
points 3D reconstruits pour l'acquisition k& dans le repére de 'acquisition numéro k — 1.
Nous proposons dans ce chapitre de compléter cette évaluation par des expérimentations
visant a quantifier la qualité du placement des points 3D de toute une séquence (points
reconstruits pour tous les points de vue) dans un repére global commun.

Un banc optique incluant un cystoscope est actuellement en cours de développement
au CRAN. L’objectif de ce banc est de valider le principe de la reconstruction 3D de
points par vision active dans le cas de la cystoscopie !°. Cependant, nous ne disposons pas
actuellement d’un cystoscope 3D utilisable en condition clinique. Nous ne sommes donc
pas en mesure de tester nos algorithmes sur des données patients. Pour cette raison, nous
avons concu des fantdmes de différentes formes, constitués de surfaces sur lesquelles sont
plaquées des textures de vessies trés réalistes. L'objectif de ces fantomes est de vérifier
la capacité de notre algorithme & retrouver la forme 3D de surfaces imagées dans une
séquence d’acquisitions.

Nous présentons d’abord les conditions d’expérimentation, & savoir la description des

10. Ainsi présenté dans le chapitre 2, le principe de la vision active a été validé dans la littérature
dans le cas général de I’endoscopie [Chan et al., 2003], mais n’a pas été testé dans le cas particulier de la
cystoscopie. Dans [Chan et al., 2003], la lumiére structurée laser est projetée par un canal et l'image est
acquise a travers un deuxiéme canal. Dans le cas d’un cystoscope (instrument a un canal), il faut deux
chemins optiques différents dans le méme canal (le chemin optique de la lumiére laser doit étre différent
du chemin optique de I'acquisition de l'image).
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fantomes utilisés, les différents scénarios de trajectoires de notre prototype expérimental
et les critéres d’évaluation de la méthode de cartographie 3D. Ensuite, nous détaillons
les résultats obtenus pour chaque fantéme et pour chaque scénario de trajectoire. Une

discussion des résultats obtenus conclut le chapitre.

5.1 Description des expérimentations

5.1.1 Objectif des expérimentations

Dans le chapitre 4 nous avons quantifié '’erreur minimale effectuée lors du placement
des points 3D du repére k dans le repére de 'acquisition numéro k — 1. L’objectif de ce
chapitre est de mettre en lumiére l'effet de 'accumulation des erreurs lors de la cartogra-
phie 3D. Il s’agit donc de vérifier si le placement des points (reconstruits pour tous les
points de vue) dans un repére global unique (celui de la premiére acquisition) conduit a
des surfaces qui ont une géométrie comparable (en termes de tailles et de formes) a celles
des surfaces des fantomes. Pour ce faire, nous avons utilisé trois fantomes 3D formés de
supports de différentes formes qui ont été tapissés avec une texture de vessie de porc!l.

La dimension de chaque fantome est connue au millimétre pres.

Les expérimentations consistent a acquérir des séquences de données pour les fantomes
en utilisant notre prototype expérimental du chapitre 3. Les données 3D/2D (une image
couleur enrichie d'un ensemble de 8 paires de points 3D et 2D pour chaque point de vue)
de chaque séquence sont calculées en utilisant les outils et méthodes présentés dans le
chapitre 3. Nous utilisons notre méthode d’estimation de mouvement 3D pour construire
une image panoramique 2D et placer 'ensemble des points 3D d'une séquence dans le
repére caméra de la premiére acquisition. La forme du nuage de points 3D dans le repére

global sera finalement comparée a la forme 3D théorique (connue) du fantdome utilisé.

5.1.2 Fantdomes utilisés

Les trois fantdémes correspondent a différentes formes géométriques (voir figure 5.1).

Nous les présentons du plus simple au plus complexe.

11. Cette texture est obtenue en photographiant une vessie de porc incisée et mise a plat (photographie
a haute définition). La texture des vessies de porc est trés similaire & celle des vessies humaines.
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FIGURE. 5.1 — Configuration expérimentale pour ’acquisition de données avec motre prototype
a vision active. (a) Fantome plan (X1). (b) Fantome cylindrique (X3). (¢) Fantome formé de
vagues (Xs3).

5.1.2.1 Fantome plan (X))

Le premier fantome, appelé X7, est le plus simple des trois fantomes. C’est un plan
tapissé par une photographie de vessie de porc (voir figure 5.1(a)). C'est le fantome le
moins réaliste car il n'inclut aucune courbure et ne correspond donc pas a la géométrie
des surfaces internes de la vessie. Cependant, il permet de vérifier la performance de notre
approche sur une surface relativement simple qui simule une situation idéale : la surface
imagée est parfaitement plane. En effet, notre algorithme de cartographie 3D est guidé
par le recalage d’images 2D (voir chapitre 4). L'hypothése a la base de cet algorithme est
que les images I et I,_; a recaler visualisent des surfaces quasi-planes étant donné que
le cystoscope est proche de la paroi. Dans ce cas, la transformation qui recale les deux

images est une perspective.

111



Chapitre 5. Evaluation de Ualgorithme de cartographie 3D

5.1.2.2 Fantome cylindrique (X)

La vessie a une forme approximativement ellipsoidale en supposant qu’elle n’est pas
déformée par un autre organe en contact avec elle. Pour des raisons technologiques, nous
ne disposons pas d’'un fantoéme ellipsoidal (un morceau de sphére qui approxime une
partie d’ellipsoide) que depuis trés récemment. C’est pourquoi nous avons considéré dans
un premier temps un fantome cylindrique qui est plus simple & usiner. De toute évidence,
ce fantome ne représente pas idéalement une vessie. Mais il comporte, en comparaison
avec le fantome plan X7, des courbures qui conduisent & une difficulté de traitement de
données proche de celle liée a une forme ellipsoidale. Le fantome est un demi-cylindre
dont le rayon de la face interne vaut 190 mm (voir figure 5.1(b)). La face interne du
cylindre est tapissée par une texture de vessie de porc. Les expérimentations utilisant ce
fantome consistent & placer le prototype expérimental a U'intérieur de X, et a réaliser des
acquisitions en tout déplacant le fantome ou le prototype selon le scénario de mouvement a
simuler (voir section 5.1.3). Ce fantéme permet de tester si notre approche de cartographie
3D reproduit fidelement des formes 3D avec des courbures qui peuvent étre proches de
celles de la vessie. Le fantome cylindrique permet donc d’évaluer notre algorithme de

cartographie lorsque les surfaces vues dans une image ne sont plus quasiment planes.

5.1.2.3 Fantome en forme de vagues (X3)

Le fantome A5 est le plus complexe en terme de géométrie et de courbures. Constitué
d’'un assemblage de demi-cylindres, sa forme approche une sinusoide orientée suivant le
plan horizontal (voir la figure 5.1(c)). La période de la sinusoide vaut 80 mm et la dif-
férence entre les profondeurs extrémes vaut 10 mm. Comparé au demi-cylindre dont la
courbure est relativement limitée, le fantome X5 nous place dans des conditions relative-
ment « séveres » car la courbure de la surface est beaucoup plus grande, ce qui fait que les
surfaces imagées ne sont plus quasiment planes (c’est I'hypothése faite lors du recalage des
images Iy et Iy, avec une transformation perspective). Ce fantome permet d’éprouver
la robustesse de notre algorithme de cartographie lorsqu'un organe déforme la vessie en
exergant une pression sur les parois de l'organe (voir l'illustration de la figure 5.2). Dans

ce cas de figure, le fantome X3 simule de telles déformations de la vessie.

5.1.3 Scénarios testés

Rappelons que lors d'un examen cystoscopique, le clinicien essaye de positionner la
téte du cystoscope plus ou moins perpendiculairement & la paroi de la vessie afin d’assurer

un rendu visuel optimal. Ensuite, avec une trajectoire plus ou moins lisse, le clinicien
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FIGURE. 5.2 — Apparition d’une zone non convexe sur la paroi interne de la vessie suite a la
poussée d’un organe comme le rectum contre la paroi externe de la vessie.

couvre une zone d’intérét. Le mouvement 3D est composé de translations combinées a des
rotations plus ou moins fortes. Nous avons tenu compte de cette observation dans le choix
des scénarios pour tester des déplacements réalistes. Lorsque la téte du cystoscope est a
un ou deux centimétres de la paroi interne de la vessie, la surface vue dans les images
mesure entre 1 et quelques centimétres carrés. Pour les différents scénarios, nous avons
essayé de respecter, a une échelle prés, le ratio entre cette distance et 'aire de la surface
observée.

Dans nos expériences, le systéme des coordonnées (O, , 1, §1, 21) décrit la position du
repére {c;} lors de sa premiére acquisition. Dans la plupart des tests la caméra est placée
de sorte que son axe optique (qui correspond a 2 ) est approximativement perpendiculaire
a l'orientation locale des surfaces des fantomes.

Dans ce qui suit, les mouvements 3D des différents scénarios sont effectués par rapport
aux axes du repére {c;} qui a une position donnée au moment de la k*™° acquisition. Les

différents scénarios testés sont décrits ci-dessous.

Scénario I. Le déplacement est formé essentiellement de translations dans la direction

de laxe @), ou yj du repére caméra (les rotations sont trés faibles).

Scénario II. Il comprend essentiellement des rotations autour de 'axe Zj ou gi. Ce
mouvement 3D permet typiquement de positionner I'instrument perpendiculairement aux

surfaces imagées, notamment dans le cas du fantéme cylindrique.

Scénario III. Le mouvement combine des translations selon les axes Ty, v et 2z, du

repére caméra et des déplacements importants selon 'axe z, de la caméra. Ce dernier
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déplacement permet de zoomer ou dézoomer une région (translations selon Zzj) tout en

balayant une surface (déplacements selon T, et g ).

Scénario IV. Ce dernier scénario est le plus complet et donc le plus réaliste. Il est
formé d’une combinaison des mouvements des trois premiers scénarios. C’est le mouvement
idéal pour parcourir les surfaces d’'un organe creux comme la vessie. Il est composé de
translations selon ) ou/et yj pour déplacer le cystoscope vers une région d’intérét, de
rotations autour des mémes axes pour un positionnement optimal de la téte du cystoscope
et d'une translation selon Zz; pour pouvoir se rapprocher des surfaces et avoir plus de
résolution en termes de textures, ou a 'inverse pour s’éloigner de la paroi, pour avoir une

vue d’ensemble d'une région plus grande.

5.1.4 Critéres d’évaluation

Construction du nuage de points 3D. Soit une séquence de K acquisitions réalisées
avec un fantome Xy, avec A € {1,2,3}. Nous utilisons notre méthode de reconstruc-
tion 3D du chapitre 3 pour calculer les données 2D /3D relatives & chaque acquisition
ke{l,..., K} de la séquence. Ensuite, nous exploitons la méthode d’estimation de mou-
vement 3D décrite dans le chapitre 4 pour placer 'ensemble des points 3D dans le repére
global commun, & savoir celui de la premiére acquisition. Nous notons ng’l]; le i°™¢ point

3D de l'acquisition numéro k exprimé dans le repére global {c; }.

Préparation des surfaces de référence. L’évaluation de la qualité de la construc-
tion d'un nuage de points 3D est effectuée en le comparant & une surface de référence que
nous calculons pour chaque expérimentation. La forme analytique des surfaces des deux
premiers fantomes est connue (en particulier, le rayon du cylindre est connu au millimétre
prés). Elle est aussi presque connue pour le troisiéme fantome (les rayons des cylindres
assemblés pour former le fantome sont connus). Dans le cadre de notre application (pour
laquelle il ne faut pas faire de la mesure dimensionnelle), ces surfaces sont de loin suffisam-
ment précises pour servir de référence et étre assimilées a des formes connues exactement.
Les informations géométriques de ces surfaces nous ont permis de construire pour chaque
fantome X, une forme 3D notée {B,} représentant fidélement ces surfaces. Chaque surface
{B,} est représentée par un maillage dense de points 3D.

Par ailleurs, pour pouvoir comparer le nuage de points 3D a la surface {B,}, il faut
retrouver la position de {B,} dans le repére de la premiére acquisition (celui du nuage de

points 3D). Pour ce faire, nous superposons d’une maniére optimale la surface théorique
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{B,} sur les points 3D P?fg de la premiére acquisition 2. Ce choix s’explique par le fait que
les positions des points 3D de la premiére acquisition ne sont affectées que par les erreurs
de reconstruction 3D qui sont trés faibles (voir chapitre 3), alors que le reste des points
sont affectés en plus par les erreurs de placement (dans le repére global) que nous voulons
quantifier. Ce positionnement des {B,} sur les 8 points P?fg est effectué moyennant la

boite & outils '* de recalage de données 3D proposée par [Salvi et al., 2007].

Mesures d’erreur. L’erreur de positionnement d’'un point 3D par rapport a la surface
maillée théorique, notée ¢; 5, est définie comme la plus courte distance euclidienne entre
le point 3D P et la surface {By} :

ei = d(Psp, {By}). (5.1)

De plus, on définit I'erreur moyenne de positionnement pour le point de vue k :

1 N
€ = N izzl€i7k. (52)

5.2 Reésultats

Dans cette section, les résultats sont présentés par fantome et par scénario testé. Une

synthése globale de 'ensemble de ces résultats est proposée a la section 5.3.

La simulation des mouvements 3D de tous les différents scénarios est effectuée manuel-
lement, car nous ne disposons pas de tables de translation et d’axes de rotation motorisés.
Une alternative aurait été d’utiliser des tables et des axes positionnés manuellement avant
chaque acquisition. Cela aurait permis de controler parfaitement le mouvement, mais les
acquisitions n’auraient pas été effectuées avec un instrument en mouvement d’oll une
qualité d'image supérieure a celle obtenue dans des conditions réelles avec une caméra en

mouvement.

12. Estimation d’une transformation 3D rigide qui positionne {B,} sur les 8 points Péﬁ en minimisant

la distance euclidienne entre chaque point P?fg et {Ba}.
13. Cette boite a outils est téléchargeable a partir de 'adresse suivante « http ://eia.udg.es/~ cmata-
bos/research.htm »
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5.2.1 Reésultats obtenus pour le fantome plan
5.2.1.1 Scénario I

L’axe principal de la caméra est approximativement perpendiculaire au plan du fan-
tome. 95 acquisitions sont effectuées pour un mouvement du prototype composé essen-
tiellement de translations selon l'axe 7, de la caméra. En plus du nuage de points 3D
générés aprés traitement de la séquence, la figure 5.3 montre le parcours** du prototype
et son orientation par rapport au nuage de points. On remarque que le parcours estimé est
composé principalement de translations selon les axes T et g, de la caméra. Les points
noirs sur cette figure indiquent les 8 points 3D reconstruits pour la premiére acquisition.
Les huit « trainées » vertes correspondent aux points reconstruits pour le reste des acqui-
sitions (k € [2,95]) et exprimés dans le repére {c¢;} de la premiére acquisition. La figure
5.4 montre le positionnement du plan théorique {B;} qui passe par les 8 points 3D de la
premiére acquisition. Nous notons que le nuage de points représente bien une forme plane.
Nous remarquons également que les points 3D s’éloignent légérement du plan théorique
{B;} vers la fin de la séquence. La figure 5.5 met en lumiére cet éloignement en représen-
tant I’évolution de 'erreur £ tout au long de la séquence. On constate que cette erreur
moyenne augmente graduellement pour atteindre 2.5 mm a la fin de la séquence. La valeur
moyenne et la valeur maximale de l'erreur ¢;;, de positionnement des points 3D valent
respectivement 1.30 mm et 2.75 mm. Ces erreurs sont trés petites et représentent moins
de 2% de la distance de mesure qui vaut approximativement 120 mm (la distance entre
le capteur et les surfaces imagées varie de quelques millimétres au cours de l'expérience).

D’autre part, la mosaique calculée pour cette séquence est montrée dans la figure 5.6.
Cette mosaique a une taille de 442x914 pixels. La qualité visuelle est trés bonne car il

n'y a pas de discontinuité au niveau des textures.

14. Le mouvement 3D est mis en lumiére par la représentation de quelques positions des repéres caméra
sur la trajectoire 3D.
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FIGURE. 5.3 — Affichage sous deux points de vue du nuage de points 8D obtenu pour la séquence
d’acquisitions réalisées avec le fantome Xy selon le scénario I. Ce nuage est composé de 960 points
3D tous ramenés (exprimés) dans le repére de la premiére acquisition. L’origine de ce repére a les
coordonnées (0,0,0). Les repéres indiqués avec des fleches représentent le parcours du prototype
d’acquisition tout au long de la séquence. On remarque que la trajectoire estimée ne correspond
pas exactement a une droite 3D. Cependant, la translation selon 'axe Ty représente l’essentiel
du mouvement.
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FIGURE. 5.4 — Positionnement de la surface théorique {B1} calculée a partir des 8 points 3D
de la premiére acquisition (points noirs). La surface {B1} est affichée en couleur marron alors
que le nuage de points 8D est en vert. Sur la vue de gauche, les « trainées » vertes sont situées
légerement en dessous du plan marron.
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FIGURE. 5.5 — Evolution de la valeur de Uerreur &y (erreurs calculées pour le scénario I et le
fantome X1) en fonction du point de vue k. Cette courbe représente l'erreur moyenne lorsqu’on
rameéne les points de la k™ acquisition dans le repére de la premiére acquisition.

FIGURE. 5.6 — Mosaique obtenue pour la séquence de 95 acquisitions réalisées avec le fantome
X1 selon le scénario 1.
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5.2.1.2 Scénario II

Pour ce deuxiéme scénario, nous avons réalisé une séquence de 43 acquisitions avec le
fantome X). Le mouvement 3D est composé essentiellement de rotations autour de 'axe
Ui de la caméra du prototype. Le nuage de points 3D obtenu pour cette séquence est
représenté sur la figure 5.7. La trajectoire calculée pour le prototype obtenue montre que
le mouvement 3D estimé est effectivement composé de rotations autour de l'axe yi. Ce
résultat est donc cohérent avec le déplacement 3D appliqué au prototype a vision active
pour l'acquisition de la séquence.

La figure 5.8 montre que le nuage de points 3D retrouve avec précision la forme plane
du fantome X;. Cette observation se confirme dans la figure 5.9 qui montre 1’évolution de
Perreur £ tout au long de la séquence. Le cumul des erreurs de positionnement des points
3D reste faible au cours de la séquence puisque &, vaut 0.17 mm pour le positionnement
dans le repére {c¢;} des points 3D de la deuxiéme acquisition et atteint 0.7 mm pour
l'acquisition 43. Globalement, les valeurs moyenne et maximale de l'erreur ¢;; valent
respectivement 0.46 mm et 1.2 mm.

Cette précision se traduit aussi au niveau de la qualité visuelle de la carte 2D cal-
culée (voir figure 5.10). Cette mosaique, de taille 603x1041 pixels, ne présente aucune
discontinuité de texture. Sur cette mosaique nous remarquons la présence d’'un spot laser
qui n’a pas pu étre éliminé car aucune autre image de la séquence ne couvre le méme
emplacement sur la surface imagée. En effet, les pixels verts (correspondant aux spots
laser) ne peuvent pas étre remplacés par la couleur des pixels homologues d’autres images

qui ne sont pas touchés par le spot.

50 ‘ {01 4

— BRI : S =
-100 ey (mm) !

FIGURE. 5.7 — Affichage sous deux différents points de vue du nuage de points 3D obtenu pour
le fantome X et le scénario II. Ce nuage est composé de 344 points. Les repéres 3D représentent
a4 nouveau le parcours du prototype d’acquisition tout au long de la séquence. Les points noirs

sont ceux de la premiére acquisition.
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FIGURE. 5.8 — Positionnement de la surface théorique {B1} sur les 8 points 3D de la premiére
acquisition. {B1} est affiché en couleur marron alors que celui le nuage de points 3D est en vert.
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FIGURE. 5.9 — Evolution de la valeur de Uerreur &, en fonction du numéro k du point de vue.
Ces erreurs sont calculées pour X1 et le scénario 1. Cette courbe représente l'erreur moyenne

lorsqu’on raméne les points de la k€™
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acquisition dans le repére de la premiére acquisition.



5.2. Résultats

FIGURE. 5.10 — Mosaique obtenue pour la séquence de 43 acquisitions réalisées avec le fantéme
X1 selon le scénario 11.

5.2.1.3 Scénario III

Ce scénario consiste en application de translations selon 'axe Zj, du repére {c;} de
la caméra du prototype pour produire un effet de zoom dans les images. La séquence
d’acquisition réalisée avec le fantome X selon ce scénario comporte 35 images. Nous
avons fait varier la distance entre le prototype et la surface de A} approximativement
entre 120 mm et 200 mm. La surface totale couverte par cette séquence est de l'ordre de
130x90 mm?. Le résultat du placement de 'ensemble des points 3D dans le repére global
est donné dans la figure 5.11. Dans cette figure, nous constatons que le mouvement 3D
estimé est effectivement composé essentiellement de translations selon I'axe 2, de la caméra
avec de faibles translations selon les axes @) et 7. Dans la figure 5.12, nous remarquons
que les points 3D sont trés proches de la surface théorique {B; }. Ils représentent donc bien
une forme plane. La qualité de la construction est confirmée par la figure 5.13 qui fournit
I'évolution de la mesure d’erreur & (quantification de 'erreur moyenne de positionnement
des points 3D dans le repére {c1}). & varie entre 0.08 mm et 0.35 mm. Ramenées a la
distance de mesure (de 110 a4 160 mm), ces valeurs correspondent & une erreur qui va
de 0.4 & 0.9%. D’autre part, la valeur moyenne de l'erreur ¢;;, de positionnement des
points 3D dans le repére global est de I'ordre de 0.2 mm alors que sa valeur maximale est

approximativement égale a 0.6 mm.
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La mosaique obtenue pour cette séquence est montrée dans la figure 5.14. A l'instar
des mosaiques calculées pour les précédents scénarios, cette mosaique est de bonne qualité
visuelle car n’incluant aucune discontinuité de texture.
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FIGURE. 5.11 — Représentation sous deuz différents points de vue du nuage de points 3D calculés
pour la séquence d’images acquise pour le fantome Xy selon le scénario I11. Ce nuage est composé
de 280 points. Les repéres 3D représentent le parcours du prototype tout au long de la séquence.
Les points noirs sont ceuzx de la premiére acquisition.
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FIGURE. 5.12 — Positionnement de la surface théorique {B1} sur les 3D en se référant aux 8
points 3D de la premiére acquisition (points noirs). {B1} est représentée en marron alors que le
nuage de points 3D est en vert. La surface calculée a bien la forme d’un plan.
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FIGURE. 5.13 — Evolution de la valeur de Uerreur &, en fonction du numéro k de Uacquisition
(fantome Xy, scénario I1I). Cette courbe représente l'erreur moyenne lorsqu’on rameéne les points
de la k™€ acquisition dans le repére de la premiére acquisition.

FIGURE. 5.14 — Mosaique obtenue pour la séquence de 85 acquisitions réalisées avec le fantome
X selon le scénario I11.
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5.2.1.4 Scénario IV

La derniére expérience réalisée avec le fantéme X consiste en 'acquisition d’une sé-
quence de 24 images selon le scénario IV. Ce dernier correspond & un déplacement 3D du
prototype formé d'une combinaison des trois premiers scénarios, a savoir des translations
selon les axes Ty et Zj (zoom) et de faibles rotations autour de I'axe ¢ de la caméra du
prototype. Aprés traitement de la séquence acquise, nous obtenons le nuage de points 3D
présenté dans la figure 5.15. Sur cette figure, nous remarquons que le parcours estimé est
effectivement en cohérence avec le mouvement 3D du scénario IV. Cependant, en com-
parant le nuage de points 3D obtenu avec la surface théorique de la figure 5.16, nous
constatons qu’il y a effectivement des erreurs de positionnement de points 3D vers la fin
de la séquence. Ces erreurs, qui restent cependant faibles, sont aussi visibles dans la figure
5.17 qui montre les différentes valeurs de 'erreur €5, obtenues tout au long de la séquence.
La valeur maximale de cette erreur vaut 1.9 mm et est mesurée pour le positionnement
dans le repére {c;} de 'acquisition 24 (fin de la séquence). D’autre part, la valeur moyenne
de l'erreur ¢, de positionnement des points 3D par rapport a la surface théorique B; est
égale a 1.1 mm. La valeur maximale de cette mesure d’erreur est égale a 4 mm.

La figure 5.18, montre la carte 2D obtenue pour I'expérience réalisée avec le fantdéme
A1 selon le scénario IV. Cette carte 2D est formée de 401x642 pixels. Elle représente
une bonne qualité visuelle, néanmoins inférieure a celles des mosaiques obtenues pour les
précédents scénarios. En effet, il y a des endroits dans la carte 2D pour lesquels il n’y
a pas une continuité parfaite de texture. Il est & noter aussi que lorsque la carte 2D est
visuellement moins cohérente, le placement des points 3D dans le repére global se trouve
légérement affecté. Ce résultat est prévisible pour l'algorithme présenté dans le chapitre
4.

La premiére conclusion qui peut étre tirée de l'ensemble des tests réalisés avec le
fantome X est que notre algorithme de reconstruction de surfaces a systéma-
tiquement été capable de reconstruire la forme d’un plan. L’objet de la section

suivante est de tester notre méthode en présence de courbures dans les surfaces imagées.
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FIGURE. 5.15 — Affichage sous deux différents points de vue du nuage de points 3D pour le
fantome X et le scénario IV. Ce nuage est composé de 192 points 3D. Les repéres 3D représentent
le parcours du prototype d’acquisition tout au long de la séquence. Les points noirs sont ceux de

la premiere acquisition.
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FIGURE. 5.16 — Positionnement de la surface théorique {B1} sur les 8 points 8D de la premiére
acquisition. {B1} est représenté en couleur marron alors que le nuage de points 3D est en vert.
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FIGURE. 5.17 — Evolution de la valeur de Uerreur &, en fonction du numéro k de Uacquisition
(fantome Xy, scénario 1V). Cette courbe représente 'erreur moyenne lorsqu’on raméne les points
de la k™€ acquisition dans le repére de la premiére acquisition.

FIGURE. 5.18 — Mosaique obtenue pour la séquence de 25 acquisitions réalisées avec le fantéome
Xy selon le scénario IV,
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5.2.2 Reésultats obtenus pour le fantéme cylindrique
5.2.2.1 Scénario I

Pour ce scénario, nous avons réalisé une séquence de 120 acquisitions du demi-cylindre
X5 en appliquant un mouvement 3D composé essentiellement de translations selon l'axe
7y, de la caméra du prototype a vision active (voir figure 5.19). Aprés traitement de la
séquence, un nuage de points 3D est généré en placant tous les points 3D dans le repére
caméra de la premiére acquisition. En plus du nuage de points 3D, la figure 5.19 montre le
parcours du prototype et son orientation par rapport au nuage de points 3D. Il est visible
sur cette figure que le parcours estimé pour le prototype correspond essentiellement &
de fortes translations selon la direction de I'axe 7} de la caméra auxquelles s’ajoute de
trés faibles translations selon les axes 9 et 2 de cette méme caméra. Nous remarquons
aussi que les axes des repéres 3D restent approximativement paralléles ce qui signifie que
mouvement n’inclut pas de rotations importantes.

Les points noirs de la figure 5.19 symbolisent, comme pour le fantome plan, les 8 points
3D reconstruits pour le premier point de vue du prototype (k = 1). Les huit trajectoires
vertes correspondent aux points 3D reconstruits pour le reste des acquisitions (k € [2, 120])
et exprimés dans le repére {c;} de la premiére acquisition. On constate visuellement sur
la figure 5.20 que la surface couverte par les points verts peut effectivement correspondre
a la surface d'une portion de cylindre.

La figure 5.20 montre le positionnement optimal de la surface théorique {Bs} corres-
pondant au fantome X, par rapport aux 8 points 3D de la premiére acquisition. Ces points
3D sont représentés en noir et le reste des points 3D du nuage est affiché en vert. Nous
remarquons que ’ensemble des points 3D représente bien la forme cylindrique du fantéme,
méme si par moments certains points « décollent » légérement de la surface de {Bs}. Ces
erreurs de placements de points 3D dans {¢;} sont plus perceptibles sur la figure 5.21 qui
représente 1'évolution de l'erreur &5 tout au long de la séquence. Rappelons que l'erreur
£), est calculée avec les équations (5.1) et (5.2).

Sur cette figure nous remarquons que les erreurs de positionnement dans le repére {c; }
n’évoluent pas systématiquement dans un méme sens. En effet, du début des acquisitions
jusqu’a lacquisition 55, les points 3D s’éloignent de plus en plus de la surface de {Bs}.
Cela ce traduit par une augmentation de la valeur de £ qui culmine approximativement
a 6.5 mm. Cependant, aprés ces acquisitions, la valeur de £, commence & baisser, que
les points 3D se rapprochant a nouveau de la surface théorique. La valeur moyenne et
maximale de 'erreur €;;, de placement des points 3D par rapport a la surface théorique

sont respectivement de 'ordre de 4 mm et de 8 mm. Pour toute la séquence d’images, la
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distance entre la caméra et la surface a reconstruire va de 120 mm a 180 mm environ.
L’erreur moyenne de positionnement de 4 mm est donc a ramener a ces distances. La
distance entre les points 3D et la surface théorique correspond a 2 ou 3 % de la distance
de mesure.

D’autre part, la mosaique 2D générée avec les 120 images de la séquence est présentée
dans la figure 5.22. Elle est de taille 570 x 1100 pixels. Elle a été construite avec les
régions centrales (de 500 x 500 pixels) des 120 images de la séquence. La mosaique affiche
une bonne cohérence visuelle. En effet, les textures visibles dans la mosaique (correspon-
dant par exemple & des vaisseaux sanguins) semblent cohérentes puisqu’elles sont sans
discontinuités (des images mal recalées sont a l'origine de discontinuités de texture dans

une carte 2D).
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FIGURE. 5.19 — Affichage sous deuzx différents points de vue du nuage de points 3D obtenu pour
la séquence d’acquisitions réalisées avec le fantome Xy selon le scénario 1. Ce nuage est composé
de 960 points 3D tous ramenés (exprimés) dans le repére de la premiére acquisition. L’origine
de ce repere a les coordonnées (0,0,0). Les repéres 8D représentent le parcours du prototype
d’acquisition tout au long de la séquence. On remarque que la trajectoire du prototype n’est pas
exactement sur une droite 3D. Cependant, la translation selon laxe Xy de la caméra représente
lessentiel du mouvement.
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FIGURE. 5.20 — Positionnement de la surface théorique {Ba} sur les 8 points 3D de la premiére
acquisition (points noirs). La surface {Ba} est en marron, alors que le nuage de points 53D est en
vert.
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FIGURE. 5.21 — Evolution de la valeur de erreur & (erreurs calculées pour le scénario I et le
fantéme Xy ) en fonction du numéro k du point de vue. Cette courbe représente 'erreur moyenne

lorsqu’on rameéne les points de la k™ acquisition dans le repére de la premiére acquisition.
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FIGURE. 5.22 — Mosaique obtenue pour la séquence de 120 acquisitions réalisées avec le fantéome
Xy selon le scénario 1.
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5.2.2.2 Scénario II

Pour tester ce scénario sur le fantéme X5, nous avons réalisé une séquence de 85
acquisitions couvrant une surface supérieure a un quart de cylindre. Le prototype a vision
active est placé a l'intérieur du fantoéme. Ensuite nous avons appliqué au prototype un
mouvement composé essentiellement de rotations autour de l'axe g de la caméra. Le
nuage de points 3D obtenu pour cette séquence est montré dans la figure 5.23. Nous
remarquons que les origines des repéres caméra (positions du centre optique de la caméra)
ont peu bougé. Les translations effectuées pour cette séquence sont donc effectivement trés
faibles. Par contre, on remarque qu’il y a principalement des rotations autour de 'axe yj
de la caméra. Visuellement, les points noirs et verts placés dans le repére de la premiére
acquisition semblent & nouveau étre situés sur une portion de cylindre.

La figure 5.24 montre le positionnement optimal de la surface théorique {Bs} sur les
8 points 3D de la premiére acquisition (points noirs). Méme si les points 3D commencent
a s’'éloigner de {Bsy} aprés un certain nombre d’acquisitions, I'allure générale de la surface
3D reste cylindrique. L’évolution de la valeur de la mesure d’erreur & est donnée dans
la figure 5.25 qui traduit 'augmentation de la distance entre les points 3D et {B,}. Pour
cette séquence, l'erreur cumulée atteint 7 mm au bout des 85 acquisitions. La valeur
moyenne et la valeur maximale de la mesure d’erreur ¢, valent respectivement 3.9 mm
et 9.5 mm.

La mosaique générée pour la séquence est donnée dans la figure 5.26. Elle a une taille
de 532 x 1056 pixels. Le spot laser que nous remarquons dans cette mosaique provient de
la premiére image. Les spots lasers peuvent étre automatiquement enlevés de la carte 2D
en les remplacant par des pixels de régions homologues d’autres images qui ne sont pas
illuminées par les spots laser. De telles régions n’existant pas pour ce spot de la premiére
image, celui-ci n’a pas pu étre « dissimulé ». A l'exception de ce détail, la mosaique
présente une trés bonne qualité visuelle, car n’incluant pas de discontinuités de texture

décelables & 'ceil nu.
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FIGURE. 5.23 — Affichage sous deuz différents points de vue du nuage de points 3D calculé
pour le fantome Xy selon le scénario II. Ce nuage est composé de 680 points 8D. Les repéres 3D
représentent & nouveau le parcours du prototype d’acquisition tout au long de la séquence. Les
points noirs sont ceux de la premiére acquisition.
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FIGURE. 5.24 — Positionnement de la surface théorique {Ba} sur les 8 points 8D de la premiére
acquisition. {Ba} est représenté en marron alors que le nuage de points 3D est en vert.
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FIGURE. 5.25 — Evolution de la valeur de Uerreur &, en fonction du numéro k du pont de vue.
Ces erreurs sont calculées pour Xo et le scénario 1. Cette courbe représente l’erreur moyenne
lorsqu’on rameéne les points de la k¢ acquisition dans le repére de la premiére acquisition.
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FIGURE. 5.26 — Mosaique obtenue pour la séquence de 85 acquisitions réalisées avec le fantéme
Xy selon le scénario 11.
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5.2.2.3 Scénario III

Le scénario III consiste en I'application au prototype d’un déplacement 3D composé
essentiellement de translations selon 'axe optique de la caméra (axe 2j). Pour réaliser
une séquence de 56 acquisitions avec le fantéme X5, nous avons placé le prototype a une
distance approximative de 130 mm de la face interne du fantoéme. Ensuite, nous avons
éloigné le prototype de la surface en le déplagant selon I’axe optique de la caméra jusqu’a
atteindre une distance de 200 mm. La surface totale imagée dans la séquence est de I'ordre
de 140 x 100 mm. Il est & noter que le mouvement est aussi constitué de translations
selon les axes T et ). de la caméra. Le nuage de points 3D obtenu pour cette séquence est
présenté dans la figure 5.27. Cette figure montre que le chemin emprunté par le prototype
est effectivement composé essentiellement de translations selon I'axe 2.

Les erreurs £, obtenues pour cette séquence sont données dans la figure 5.29. Les
erreurs moyenne et maximale de e sont respectivement égales a 3.7 mm et 6.2 mm pour
des distances de mesure allant de 130 & 200 mm.

Pour ce scénario il est difficile de vérifier si le nuage de points 3D recouvre une forme
cylindrique ou pas, car la surface couverte est trés petite (voir figure 5.28). Cependant,
les erreurs obtenues sont faibles relativement si on considére distance de mesures (1'erreur
moyenne varie entre 2.8% et 1.85% de la distance de mesure). D’autre part, la mosaique
générée affiche une cohérence visuelle, car nous pouvons a peine distinguer les bords des
images collées dans la mosaique (voir figure 5.30). Le fait qu'il n’y ait pas de discontinuité
dans les structures visuelles (e.g., vaisseaux sanguins) est en général un indicateur positif
en ce qui concerne la qualité de la construction de la mosaique et par conséquent de la

surface 3D.
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FIGURE. 5.27 — Affichage sous deux différents points de vue du nuage de points 3D pour
le fantome Xy et pour le scénario I. Ce nuage est composé de 448 points 3D. Les repéres 8D
représentent le parcours du prototype d’acquisition tout au long de la séquence. Les points noirs

sont ceux de la premiére acquisition.
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FIGURE. 5.28 — Positionnement de la surface théorique {Ba} sur les 8 points 8D de la premiére
acquisition. {Ba} est représenté en marron alors que celui le nuage de points 3D est en vert.
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FIGURE. 5.29 — Fvolution de la valeur de Uerreur &, en fonction du numéro k de Uacquisition

(fantome Xa, scénario I11). Cette courbe représente erreur moyenne lorsqu’on rameéne les points
de la k"¢ acquisition dans le repére de la premiére acquisition.

FIGURE. 5.30 — Mosaique obtenue pour la séquence de 56 acquisitions réalisées avec le fantéome
Xy selon le scénario I11.
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5.2.2.4 Scénario IV

La derniére expérience réalisée avec le fantome X, consiste & tester un déplacement
3D qui combine les mouvements des trois premiers scénarios, a savoir des translations,
des rotations et des zooms. La séquence réalisée comporte 150 acquisitions et couvre un
quart de cylindre. Le prototype est placé face a la surface interne du fantome et est
déplacé manuellement de telle sorte a obtenir un mouvement composé essentiellement de
translations selon @ et Z; et de rotations autour de g. Le nuage de points 3D obtenu pour
cette expérience est illustré dans la figure 5.31. Le parcours du prototype estimé par notre
méthode est en accord avec le déplacement appliqué manuellement lors de la réalisation
de la séquence. En effet, les changements de position symbolisés par les repéres de la figure
5.31 font apparaitre des translations selon les axes 7 et Z; et une rotation autour de l'axe
yr. La figure 5.31 indique que les trainées des points verts semble effectivement étre le
support d'une forme cylindrique. La figure 5.32 met en lumiére la différence géométrique
entre le nuage de points 3D et la surface théorique {B,}. Cette figure confirme que le
nuage de points 3D a approximativement une allure cylindrique, méme si vers la fin de
la séquence les points 3D s’éloigne de la surface théorique pour atteindre une erreur &
égale a 8.4 mm (voir 'évolution de cette mesure d’erreur dans la figure 5.33). La valeur
moyenne et maximale de I'erreur ¢; ;, sont respectivement égale a 4.3 mm et 15.7 mm.

L’image panoramique qui correspond a cette séquence a une taille de 1501 x 758 pixels
(voir figure 5.34). Sur cette mosaique on peut remarquer que la qualité visuelle est bonne
dans les régions construites avec les 100 premiéres images (il n’y a pas de discontinuité de
texture pour ces 100 premiéres images). Cependant, la qualité visuelle de la carte 2D se
dégrade sensiblement quand il s’agit des régions construites avec les derniéres images de
la séquence. Ce fait est lié au cumul des erreurs de I'estimation des transformations 3D
et perspectives.

La premiére conclusion qui peut étre tirée a partir des tests avec le fantéme X, est
que, méme si ’algorithme de construction de surfaces (guidé par le recalage
d’images consécutives) est basé sur I’hypothése d’une transformation perspec-
tive, il permet aussi de reconstruire la forme de surfaces avec des courbures
non nulles.

Dans cette section nous avons vérifié la capacité de notre algorithme & traiter des
surfaces convexes. Dans la section suivante, nous appliquons notre méthode a des surfaces

plus complexes.
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FIGURE. 5.31 — Affichage sous deuz différents points de vue du nuage de points 8D calculé pour
la séquence d’images acquises avec le fantome Xo selon le scénario IV. Ce nuage est composé de
1200 points 3D. Les repéres 3D représentent le parcours du prototype d’acquisition tout au long
de la séquence. Les points noirs sont ceuzr de la premiére acquisition.
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FIGURE. 5.32 — Positionnement de la surface théorique {Ba} sur les 8 points 3D de la premiére
acquisition. {Ba} est présenté marron alors que le nuage de points 3D est en vert.
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FIGURE. 5.33 — Fvolution de la valeur de l’erreur €, en fonction du numéro k de l’acquisition
(fantome Xa, scénario 1V). Cette courbe représente ['erreur moyenne lorsqu’on rameéne les points
de la k¢ acquisition dans le repére de la premiére acquisition.

FIGURE. 5.34 — Mosaique obtenue pour la séquence de 150 acquisitions réalisées avec le fantome
Xy selon le scénario IV.
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5.2.3 Reésultats obtenus pour le fantéme en forme de vagues
5.2.3.1 Scénario I

Nous réalisons pour cette expérience une séquence de 145 acquisitions avec le fantéme
A3 selon le scénario I. Comme pour les précédentes expérimentations réalisées selon ce
scénario, le fantome est placé a une distance approximative de 100 mm en face du proto-
type expérimental et le mouvement effectué est formé essentiellement de translations selon
I'axe 7} de la caméra. La surface imagée a cette distance est de 'ordre de 60 x 60 mm?
et couvre approximativement un creux et une créte (donc une période de sinusoide, voir
figure 5.35). Cette figure montre le nuage de points 3D qui résulte du traitement de la
séquence. On constate que le champ de vue a doublé puisque la surface to-
tale couverte par le nuage de points 3D est de ’ordre de 80 x 160 mm?. On
remarque également que le parcours du prototype (voir les repéres 3D de la
figure 5.35) est composé essentiellement de translation selon 'axe 7) de la
caméra. Le parcours obtenu correspond donc bien au mouvement 3D que nous avons
appliqué au prototype pour l'acquisition de cette séquence.

La figure 5.36 montre la superposition de la surface théorique {Bs} qui correspond au
fantome A sur les 8 points 3D de la premiére acquisition. Ces points 3D sont représentés
en noir alors que le reste des points du nuage est visualisé en vert. Nous remarquons
que les points 3D préservent globalement la forme « sinusoidale » du fantéme.
Nous quantifions 1'éloignement entre les points 3D et la surface théorique {B3} avec la me-
sure d’erreur ¢; 5, qui représente la distance entre chaque point Pg’[]; et la surface théorique
(voir équation (5.1)). La valeur moyenne et la valeur maximale de cette mesure valent
respectivement 1.8 mm et 4.4 mm. Pour la configuration testée, I’erreur moyenne vaut
donc 1.75% de la distance de mesure (100 mm). L’erreur &; quantifie le cumul des erreurs
de positionnement des points P;'{; dans le repére {c1} du premier point de vue (voir équa-
tion (5.2)). L'évolution de la valeur de cette erreur est illustrée dans la figure 5.37. Nous
constatons que les erreurs ne varient pas de fagon monotone. Elles augmentent jusqu’a
lacquisition 98 et atteignent 2.58 mm. Ensuite, elles diminuent jusqu’a ’acquisition 124
et atteignent 1.3 mm.

La mosaique 2D générée avec les 135 images de la séquence est donnée dans la figure
5.38. Elle a pour taille 432 x 1111 pixels. La mosaique affiche une bonne cohérence visuelle.

En effet, les textures visibles dans la mosaique sont cohérentes car sans discontinuités.
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FIGURE. 5.35 — Affichage sous deux différents points de vue du nuage de points 3D calculés
pour le fantome X3 selon le scénario 1. Ce nuage est composé de 1160 points 3D tous ramenés
(exprimés) dans le repére de la premiére acquisition. L’origine de ce repére a les coordonnées
(0,0,0). Les repéres 3D représentent le parcours du prototype d’acquisition tout au long de la
séquence. On remarque que la trajectoire du prototype n’est pas exactement sur une droite $D.
Cependant, la translation selon l'axe Xy représente l’essentiel du mouvement.
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FIGURE. 5.36 — Positionnement de la surface théorique {Bs} sur les 8 points 8D de la premiére
acquisition (points noirs). La surface {Bs} est en marron alors que le nuage de points 3D est en

vert.
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FIGURE. 5.37 — Evolution de la valeur de Uerreur &, (erreurs calculées pour le scénario I et le
fantome Xs) en fonction du numéro k du point de vue. Cette courbe représente l'erreur moyenne
acquisition dans le repére de la premiére acquisition.

lorsqu’on rameéne les points de la k™

FIGURE. 5.38 — Mosaique obtenue pour la séquence de 160 acquisitions réalisées avec le fantéome
X3 selon le scénario 1.
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5.2.3.2 Scénario II

Pour tester ce scénario sur le fantéme X3, nous avons réalisé une séquence de 85
acquisitions. Le déplacement 3D appliqué a cette séquence est composé essentiellement
de rotations autour de 'axe gy de la caméra. Le nuage de points 3D obtenu pour cette
séquence est montré dans la figure 5.39. Visuellement, la forme 3D du points 3D est
cohérente avec la forme en sinusoide du fantdéme. D’autre part, les repéres visualisés sur
cette méme figure, montre que le mouvement 3D estimé pour la séquence correspond
effectivement a succession de rotation autour de la l'axe g de la caméra. La figure 5.40
montre la différence de forme entre le nuage de points 3D généré et la surface théorique
{Bs}. Cependant, ces différences sont faibles. Les erreurs de placement de points 3D par
rapport la surface référence {Bs} sont données par la mesure d’erreur e;;. La valeur
moyenne et maximale sont respectivement égales a 2.3 mm et 7.3 mm. L’erreur moyenne
de placement des points dans le repére {c;} vaut donc 1.3% de la distance de mesure.
D’autre part, ’évolution de la mesure d’erreur £; est donnée dans la figure 5.40. Cette
erreur s’accroit pour atteindre sa valeur maximale 3.4 mm au niveau de 'acquisition 65
de la séquence.

La mosaique générée pour la séquence est donnée dans la figure 5.42. Elle a une taille
de 451 x 788 pixels. Le spot laser que nous remarquons dans cette mosaique provient de
la premiére image et n’a pu étre « dissimulé » avec les pixels d’autre images. La mosaique
présente une trés bonne qualité visuelle car n’'incluant pas de discontinuités de texture

décelables & 'ceil nu.

150

150 -

B
/é\WOO \g
g oS

S s0] l '
/
. {CI} 50
4 . |z
-50\ 50y61(mm) ; {01 ; ;
0 - 50 0 100

9381(mm) % 100 Zey (nlmfﬁ)

FIGURE. 5.39 — Affichage sous deux différents points de vue du nuage de points 3D calculé
pour le fantome X3 selon le scénario 1. Ce nuage est composé de 680 points 3D. Les repéres 8D
représentent & nouveau le parcours du prototype d’acquisition tout au long de la séquence. Les
points noirs sont ceur de la premiére acquisition.
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FIGURE. 5.40 — Positionnement de la surface théorique {Bs} sur les 8 points 3D de la premieére
acquisition. {Bs} est en marron alors que le nuage de points 3D est en vert.
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FIGURE. 5.41 — Evolution de la valeur de Uerreur &, en fonction du numéro k du pont de vue.
Ces erreurs sont calculées pour X3 et le scénario I1.
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FIGURE. 5.42 — Mosaique obtenue pour la séquence de 85 acquisitions réalisées avec le fantome
X3 selon le scénario I1.
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5.2.3.3 Scénario III

La troisiéme expérience réalisée pour le fantome X3 consiste en 'approximation d'un
déplacement 3D composé essentiellement de translations selon 2 (I'axe optique de la
caméra) pour effectuer des zooms. Pour réaliser une séquence de 40 acquisitions avec le
fantome A3, nous avons placé le prototype & une distance approximative de 200 mm de la
face texturée du fantome. Ensuite, nous avons rapproché le prototype de la surface en le
déplacant selon ’axe optique de la caméra jusqu’a atteindre une distance de 130 mm. Le
nuage de points 3D obtenu pour cette séquence est présenté dans la figure 5.43. Cette figure
montre que le chemin emprunté par le prototype est effectivement composé essentiellement
de translations selon 'axe 7.

Les erreurs £ obtenues sont représentées sur la figure 5.45. L'erreur moyenne et le
maximum des erreurs ¢;; valent respectivement 2.3 mm et 8.3 mm pour des distances
de mesure allant de 130 & 200 mm. En pourcentage de la distance de mesure, 'erreur
moyenne vaut entre 1.7% et 1.15%.

Il est visible sur la figure 5.44, que certains points 3D du nuage s’éloignent de fagon
sensible de la surface de référence {Bs;}. Méme si le parcours estimé semble cohérent
avec le scénario appliqué, le cumul d’erreurs de positionnement est trés important (voir
figure 5.45). Ces erreurs affectent sensiblement la qualité visuelle de la carte 2D générée

et montrée dans la figure 5.46.
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FIGURE. 5.43 — Affichage sous deux différents points de vue du nuage de points 3D obtenu par
le traitement de la séquence d’images acquises pour le fantome X3 selon le scénario III. Ce nuage
est composé de 320 points 8D. Les repéres 3D représentent le parcours du prototype d’acquisition
tout au long de la séquence. Les points noirs sont ceux de la premiére acquisition.
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FIGURE. 5.44 — Positionnement de la surface théorique {Bs} sur le nuage de points 3D en se
référant aux 8 points 3D de la premiére acquisition. {Bs} est affiché en couleur marron alors que
celui le nuage de points 3D est en vert.
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FIGURE. 5.45 — Evolution de la valeur de Uerreur &, en fonction du numéro k de l'acquisition
(fantome X5, scénario III).
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FIGURE. 5.46 — Mosaique obtenue pour la séquence de 40 acquisitions réalisées avec le fantéome
X3 selon le scénario I11.
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5.2.3.4 Scénario IV

La derniére expérience réalisée avec le fantome X3 consiste a tester un déplacement 3D
qui combine les mouvements des trois premiers scénarios, a savoir des translations, des
rotations et des zooms. La séquence réalisée comporte 46 acquisitions. Le prototype est
placé face au fantome et est déplacé manuellement de telle facon & obtenir un mouvement
composé essentiellement de translations selon ¥ et z; et de rotations autour de yj. Le
nuage de points 3D obtenu pour cette expérience est donné dans la figure 5.47. Le par-
cours du prototype estimé par notre méthode est en accord avec le déplacement appliqué
manuellement lors de la réalisation de la séquence. En effet, les changements de position
symbolisés par les repéres de la figure 5.47 font apparaitre des translations selon les axes
T et Zi et de faibles rotations autour de I'axe ¢. La figure 5.48 met en lumiére la diffé-
rence de forme entre le nuage de points 3D et la surface théorique {Bs}. Sur cette figure,
on remarque que les points 3D commencent & s’éloigner de la surface de référence au bout
de quelques acquisitions (approximativement a partir de la 20°m¢ acquisition d’apres la
figure 5.49). Ces erreurs sont également traduites par la mesure &, qui augmente tout au
long de la séquence pour atteindre 12.34 mm. La valeur moyenne et la valeur maximale
de lerreur ¢; ;, sont respectivement égales a 5.32 mm et 19.27 mm. L'image panoramique
qui correspond & cette séquence a une taille de 500 x 944 pixels (voir figure 5.50). Sur
cette mosaique on peut remarquer qu’il y a de légéres discontinuités dans les textures de
I'image. Ce fait est lié au cumul des erreurs de l'estimation des transformations 3D et
perspectives.

Les premiers enseignements a tirer des tests réalisés avec le fantome X3 sont que les
déplacements simples (translations ou rotations) permettent de reconstruire
avec précision la forme sinusoidale du fantéme. Cette reconstruction de surface
est plus imprécise dans le cas de zoom et surtout pour un mouvement libre
qui combine tous les types de déplacement. Ce fantéme est cependant un
cas extréme, la vessie étant typiquement déformée par un seul creux (du a
la poussée d’un autre organe contre les parois de la vessie) et non pas une
succession de creux. Les résultats obtenus pour les translations et les rotations

restent encourageants pour ce cas extréme.
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FIGURE. 5.47 — Affichage sous deuz différents points de vue du nuage de points 8D calculé pour
la séquence d’images acquises avec le fantéome X3 selon le scénario IV. Ce nuage est composé de
868 points 8D. Les repéres 3D représentent le parcours du prototype d’acquisition tout au long de
la séquence. Les points noirs sont ceux de la premiére acquisition.

~ -5
200 -150 190

250
200 — . B
. 3
150 & -—/\’/—\
—~ S
& 100
=
§ |
R 5 .
o] |
{ei}
-50
T \ \ \ \ \ \
4WE200 150 100 S0 O 50 100
Ter(mm)

FIGURE. 5.48 — Positionnement de la surface théorique {Bs} sur les 8 points 3D de la premieére
acquisition. {Bs} est affiché en couleur marron alors que celui le nuage de points 3D est en vert.
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5.2. Résultats
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FIGURE. 5.49 — Evolution de la valeur de Uerreur &, en fonction du numéro k de Uacquisition
(fantome Xs, scénario IV).

FIGURE. 5.50 — Mosaique obtenue pour la séquence de 46 acquisitions réalisées avec le fantéome
X3 selon le scénario IV.
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5.3 Syntheése des résultats

Cette section a pour but d’analyser les résultats obtenus pour les différents fantomes

et scénarios.

Synthése générale. En termes de cartographie 3D, les résultats obtenus sont globale-
ment satisfaisants. En effet, dans le cas de la vessie il s’agit de reconstruire une surface
avec une forme réaliste, 'objectif n’étant pas de reconstruire des points d’une surface avec
une grande précision. Excepté la reconstruction du fantéme en forme de vagues avec les
données acquises suivant les scénarios III et IV, la forme des surfaces calculées est non
simplement réaliste, mais de plus, les points 3D sont placés avec précision sur la carte
3D. Cela conduit & des surfaces précises dans la plupart des cas testés. Hormis pour les
scénarios 1T et IV appliqués au fantéme en forme de vagues, les erreurs calculées varient
entre 1.5% et 4% des distances de mesure (distances entre la caméra du prototype et les
surfaces imagées). Cette précision va au-dela des exigences requises pour 'application de
la vessie.

En termes de cartographie 2D, nous avons constaté qu’a 'exception des deux tests
réalisés avec le fantome en forme de vagues selon les scénarios III et IV, les images pa-
noramiques générées affichent une cohérence visuelle car elles n’incluent pas de disconti-
nuités de textures perceptibles a 'ceil nu. Notons de plus que 'utilisation d'un projecteur
de spots laser n’a pas dégradé la qualité des images panoramiques générées. En effet, les
spots laser sont segmentés et masqués automatiquement dans les mosaiques (les images
consécutives se recouvrant, les couleurs vertes des pixels illuminés par des spots laser
peuvent étre remplacées par les couleurs de la paroi de la vessie des pixels homologues

d’autres images).

Planéité des surfaces imagées. Le degré de courbure des surfaces imagées est un
aspect important dans notre étude car ¢’est I'hypothése émise pour représenter mathéma-
tiquement le mouvement 2D entre deux images consécutives par un modéle perspective.
Plus la surface imagée par acquisition est plane, plus le modéle perspectif est pertinent.
Parmi les trois fantomes utilisés, le fantéme plan justifie parfaitement 1'utilisation du mo-
déle perspectif : quelle que soit la distance de mesure, la surface acquise reste plane. Par
contre, selon la distance de mesure entre le prototype et le fantéme en forme de vagues,
les surfaces imagées ne sont plus planes. Cela justifie la différence de précision entre les
expériences de ces deux fantdémes. L’erreur moyenne de construction du nuage de points
3D varie entre 0.46 mm et 1.80 mm pour le fantéme A}, et entre 1.79 mm et 5.32 mm

pour le fantome en forme de vagues. Pour le fantéme cylindrique, qui est un cas moins
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extréme et d'une difficulté plus proche de la réalité, la dimension de la surface imagée
dépend de la distance entre le prototype et le fantome. Plus cette distance est grande plus
la surface imagée est grande et par conséquent moins elle est plane. Pour les expériences
réalisées avec ce fantome, nous avons essayé de respecter le rapport entre la surface imagée
et la distance de la mesure (pour une vessie, si la distance de mesure varie de 1 & quelques
centimeétres, la surface imagée varie de 1 a quelques centimétres prés). En respectant a
une échelle prés cette géométrie, nous nous sommes placés dans des conditions réalistes
de mesures. En effet, dans cette situation nous avons simulé des courbures du méme
ordre de grandeur que dans la vessie. Les résultats obtenus avec le fantome cylindrique
montrent que 'approximation des surfaces imagées par un plan est assez précise pour que
les mouvements 3D estimés garantissent le calcul d'un nuage de points 3D conduisant a

une surface de forme réaliste.

Mouvements 3D. Pour évaluer notre approche de cartographie 3D, nous avons consi-
déré quatre scénarios plus ou moins réalistes pour simuler les mouvements qu’applique
un clinicien au cystoscope lors d'un examen. Nous avons constaté qu’'indépendamment
du fantéme avec lequel les acquisitions sont réalisées, les scénarios formés de mouvements
simples (scénario I par exemple) conduisent aux meilleures performances en terme de
précision de construction des nuages de points. En effet, nous remarquons sur les figures
5.4, 5.20 et 5.36 que les nuages de points 3D sont trés proches des surfaces théoriques des
fantdémes. En revanche, plus on augmente la complexité (combinaisons de mouvement) du
déplacement du prototype, plus les nuages de points 3D s’éloignent des surfaces théoriques
(voir figure 5.16, 5.32 et 5.48). Cependant, la vessie étant un organe mou et déformable,
la précision de la reconstruction 3D obtenue pour le scénario IV reste largement suffisante

car conduisant toujours & des formes représentatives de la surface.

Temps de calcul. A ce stade de I'étude, le temps nécessaire pour la construction d’une
carte 3D est le moins important des critéres d’évaluation. En effet, pour une applica-
tion visant un archivage « efficace » ' des données d’examens cystoscopiques, il n'y a
pas de contrainte de temps de calcul. Le calcul des cartes peut se faire d’'une maniére
« hors-ligne », c’est-a-dire aprés la fin des consultations. Cependant, pour que les cartes
3D servent a un second diagnostic durant la consultation méme, la construction des vues
étendues doit étre réalisée une quinzaine de minutes qui suivent l'intervention. Pour le

moment, 'algorithme proposé traite deux acquisitions consécutives en 35 secondes en

15. Il est rappelé que les cartes 3D autorisent ’exploitation des données archivées par tous les urologues
(et non seulement par le clinicien qui a réalisé 'examen). Ceci facilite le suivi d’un patient.
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moyenne 6. Ce temps de calcul correspond & une soixantaine d’itérations de 1'algorithme
du simplexe. Toutefois, les temps de calcul peuvent étre diminués dans de futurs travaux
en améliorant le processus d’optimisation de notre méthode. Une solution serait de réaliser
ce processus d’optimisation en deux temps. D’abord, une premiére solution est estimée
avec une méthode d’optimisation qui se base sur le calcul numérique de gradients (par
exemple la méthode du gradient conjugué). Cette premiére solution sera ensuite utilisée
pour initialiser la méthode du simplexe a fin d’obtenir une solution précise. Nous pensons
également que nous pouvons encore gagner en terme de temps de calcul en optimisant le
code d'implémentation de nos algorithmes par exemple avec une programmation « Mul-

tithreading ».

5.4 Conclusion et travaux restant a faire

Nous avons présenté dans ce chapitre une évaluation de la méthode de cartographie
détaillée dans le chapitre 4. Cette évaluation consiste a tester quantitativement si notre
méthode retrouve les formes des surfaces imagées. Nous avons utilisé un ensemble de trois
fantomes plus ou moins réalistes. Les formes et les dimensions de chacun des fantomes
sont connues au millimétre prés. Les expérimentations entreprises sont réalisées selon
des scénarios de déplacements 3D qui simulent les mouvements du cystoscope lors d'un
examen clinique. Les résultats obtenus pour les différents fantdémes et scénarios montrent
que notre méthode est potentiellement adaptée a la cartographie des surfaces internes de
la vessie 1. En effet, pour la plupart des expériences réalisées, notre méthode a généré des
nuages de points situés sur la surface des fantomes (les erreurs de placement des points
sur la surface varient entre 1.5 % et de 4% de la distance de mesure). Il est & noter que
dans le cas de la vessie, nous ne cherchons pas a réaliser une reconstruction extrémement
précise de ses parois. Nos résultats sont acceptables et trés prometteurs. Notre travail est
le premier qui a pour objectif la reconstruction de carte 3D pour les parois internes de la

vessie.

Implémentation logicielle. Pour que notre travail soit totalement finalisé il faudra
cependant encore traiter les points suivants :
— Calculer, a partir des trainées des 8 points laser, une surface dense de points 3D. Une

solution serait par exemple de faire une interpolation bicubique des points ramenés

16. La machine sur laquelle nous avons effectué les expériences est équipée de 2Go de mémoire vive et
d’un processeur Intel de 2.4Ghz.
17. Des tests sur des données patient devraient confirmer ces résultats
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dans le repeére de la carte.

— Projeter les textures sur les surfaces ainsi reconstruites. Ce dernier point est sans
difficultés, car la position des caméras dans le repére de la carte est connue pour
chaque acquisition. Cette information peut étre utilisée pour projeter les couleurs
des images leur correspondant sur la surface interne reconstruite.

Ces deux points ne posent pas de difficulté méthodologique mais relévent d'une implé-

mentation logicielle finalisée.

Défis méthodologiques. Du point de vue du traitement de données, nous savons re-
construire des parties de surfaces étendues de vessie qui peuvent contenir un repére ana-
tomique et les lésions. Cependant, a l'instar de la cartographie 2D d’autres problémes
restent a résoudre, a fortiori lorsque toute ou presque toute la paroi de la vessie doit étre
reconstruite. Ces problémes viennent du fait que le cystoscope peut former des trajectoires
qui se recoupent lorsque le clinicien revient & des mémes points de vue dans la vessie. Dans
ce cas, les résultats de I'algorithme conduisent & des discontinuités de surfaces 3D et donc
de textures. Pour atténuer (lisser) ces discontinuités, on pourra développer un algorithme
d’optimisation dont le critére sera lié & la fois & la contrainte de forme des surfaces et
a la continuité des textures. Cet algorithme devra « gommer » les discontinuités tout en

préservant une forme réaliste de surface.
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Conclusion et perspectives

Les travaux réalisés dans le cadre de cette thése représentent un premier pas vers la
cartographie tridimensionnelle (3D) des parois internes de la vessie. Une représentation
3D de l'intérieur de la vessie va faciliter l'interprétation des données acquises lors d'un
examen cystoscopique et permettra la « navigation » virtuelle dans 'organe si celui-ci est
reconstruit en entier. Reconstruire des champs de vue larges des parois peut conduire a de
nouveaux critéres de diagnostic comme des indices sur la distribution spatiale des lésions
qui sont trés utiles pour cerner 1'évolution des lésions d'un examen & un autre (examens

réalisés pour un méme patient a plusieurs semaines d’intervalle).

Contributions majeures de la thése

Un travail en cours au CRAN réside dans le développement d’un banc optique devant
valider la reconstruction de points 3D avec un cystoscope a vision active. Ce type d’instru-
ment fournira, pour chaque point de vue et en complément des images 2D, quelques points
situés a la surface interne de l'organe. Les travaux réalisés dans cette thése complétent
ce développement instrumental et s’articulent principalement autour de deux axes. Une
partie de nos travaux a porté sur le calibrage du systéme a vision active pour la recons-
truction de points 3D. La deuxiéme partie de cette thése concernait I'exploitation des
données disponibles (image 2D et un ensemble de paires de points 3D et 2D) pour la
construction d’un nuage de points 3D d’'une part, et d'une image panoramique 2D d’autre
part. Ce nuage de points 3D et cette image panoramique correspondent respectivement a

la surface 3D et la texture de I'ensemble de la surface imagée.

Calibrage du systéme a vision active et reconstruction 3D. Nous avons déve-
loppé une nouvelle méthode de calibrage de systéme & vision active composé d'une caméra
et d'un projecteur de points lasers (dans notre cas, huit spots formant un cercle et projeté
a la périphérie des images cystoscopiques). La méthode proposée modélise la trajectoire

de chaque spot laser dans ’espace par une droite 3D. L’avantage de notre méthode réside
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dans sa flexibilité. En effet, la méthode ne nécessite qu'un simple plateau de calibrage
constitué d’'une mire imprimée sur une feuille fixée sur un plan (un plateau en PVC dans
nos expériences). Il est & préciser qu’aucun équipement de positionnement précis n’est
nécessaire pour notre méthode. Le plateau de calibrage est déplacé manuellement selon
I’axe optique de la caméra pour acquérir au minimum deux images. Nous avons montré
que notre méthode permet une reconstruction de points 3D avec une grande précision
(I'erreur de reconstruction 3D vaut approximativement 0.07% de la distance de mesure).
Un autre avantage de la méthode réside dans l'adaptabilité a des projecteurs de points
formant différents motifs. Dans notre cas, les points du motif lumineux forment un cercle,
mais la méthode fonctionne aussi pour un ensemble de points non réguliérement espacés,
voire situés aléatoirement dans le plan. Il est a noter également que méme si la méthode
a été concue en premier lieu pour le calibrage d'un systéme cystoscopique & vision active,
elle pourrait étre utilisée pour le calibrage d’autres systémes a vision active dans autres
domaines d’application utilisant la reconstruction 3D par vision active (par exemple pour
la mesure dimensionnelle de piéces industrielles).

La méthode de calibrage que nous avons proposée fournit les parameétres nécessaires a
la reconstruction de la position 3D du centre de chaque spot laser détecté dans les images.
Les données 3D /2D disponibles & chaque instant de la séquence sont donc formées d'une
image couleur et d'un ensemble de huit paires de points 2D (centres des spots laser)
et 3D (localisés sur la surface). Il est & souligner que les données 2D /3D fournies pour
une acquisition donnée sont exprimées dans les repéres « locaux » liés a la position du
cystoscope au moment de 'acquisition en question. Il s’agit précisément du repére 2D
image et du repére 3D lié a la caméra. L’ensemble de ces points 2D /3D disponibles tout
au long d'une séquence doit étre ramené dans des repéres « globaux » (repéres image et
caméra de la premiére acquisition) pour représenter, en une seule fois, la totalité de la
portion de surface imagée dans la séquence. C’est l'objet de la deuxiéme contribution

majeure de cette thése.

Cartographie 3D de surfaces étendues de la paroi interne de la vessie. La
construction d'une carte 3D nécessite a la fois le calcul d'un nuage de points 3D situés sur
la surface de la paroi interne de la vessie et la détermination d'une image panoramique 2D
représentant la texture de 'ensemble de la surface imagée. La reconstruction du nuage de
points 3D permettra (par l'interpolation des points par des splines bicubiques) de générer
une surface 3D sur laquelle 'image panoramique 2D pourra étre projetée.

Nous avons proposé une nouvelle méthode d’estimation simultanée d’une transforma-

tion 3D rigide (Th, ") et d’une transformation 2D perspective (Thy, "*) (veliant géomeétri-
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quement les données des acquisitions aux instants k et k — 1) adaptée aux spécificités des
données 3D /2D dont nous disposons. Cette méthode repose sur un systéme d’équations
linéaires qui relie les paramétres des deux transformations. Les transformations Thy, "
estimées entre chaque paire d’acquisitions consécutives permettent de construire le nuage
de points 3D en placant I'ensemble de points reconstruits pour toute une séquence dans
un repére global (celui de la caméra & la premiére acquisition dans cette thése). A l'instar
de la construction du point 3D, les transformations perspectives Tzkl; Lk reliant les régions
homologues d’images consécutives, sont utilisées pour construire une image panoramique
en ramenant les pixels de toutes les images acquises d'une séquence dans le repére image

de la premiére acquisition.

A ce jour, le principe de la vision active a été validé dans le cas général de I'endoscopie
[Chan et al., 2003], cependant il n’a pas été testé dans le cas particulier de la cystoscopie.
En I'absence de données cliniques, nous avons éprouvé notre méthode de cartographie 3D
avec des données respectivement simulées et acquises a partir de fantdmes numériques
et réels de vessies. Nos fantomes numériques sont construits a partir d'un modéle 3D
générique de vessie. Les fantdmes réels (physiques) sont construits a partir de supports
de différentes formes géométriques dont les dimensions sont connues au millimétre prés.
L’ensemble de ces fantdmes numériques et réels a été tapissé avec des textures réalistes
obtenues & partir de séquences cystoscopiques cliniques ou a partir de photographies des

parois internes d’une vessie de porc.

Les expériences effectuées avec les fantomes numériques ont mis en lumiére la grande
précision de notre méthode d’estimation des transformations 3D et perspective entre paires
d’acquisitions consécutives. En effet, les erreurs de positionnement des points 3D, recons-
truits pour une acquisition k, dans le repére 3D de 'acquisition k — 1 valent approximati-
vement 0.058 mm. D’autre part, les erreurs d’estimation des transformations perspectives
entre chaque paire d'images consécutives valent environ 0.15 pixel. Les expériences réali-
sées avec les fantomes numériques ont démontré la robustesse de la méthode vis-a-vis de
la grande variabilité de textures rencontrée dans les séquences d’images cystoscopiques.
Nous avons aussi constaté que notre méthode témoigne d’une grande précision, méme
lorsque le déplacement 3D de I'instrument entre deux acquisitions est plus important que

ceux rencontrés classiquement en conditions cliniques.

Les expériences menées avec les fantomes réels sont réalisées selon des scénarios de
déplacements 3D définis qui simulent des mouvements de cystoscopes lors d’examens
cystoscopiques. Les résultats obtenus pour les différents fantoémes et scénarios montrent
que notre méthode est potentiellement adaptée a la cartographie des surfaces internes de

la vessie. En effet, pour la plupart des expériences réalisées, notre méthode a généré des
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nuages de points 3D situés a la surface des fantomes (les erreurs de placement des points
sur la surface varient entre 1.5 % et de 4% de la distance de mesure). Il est & noter que
dans le cas de la vessie, nous ne cherchons pas a réaliser une reconstruction extrémement
précise de ses parois. L'important est plutot de reconstruire des formes qui correspondent
a une réalité. Cet objectif a été atteint avec nos fantomes. Les résultats obtenus a ce
stade de I'étude sont acceptables et trés prometteurs. D’autre part, la cohérence visuelle
des images panoramiques 2D générées dans la plupart des expériences témoigne de la
précision de notre méthode. De plus, méme si les spots laser sont visibles sur les images
cystoscopiques, ils sont automatiquement dissimulés dans les images panoramiques pour
garder le maximum d’informations de textures sur les parois explorées. Pour finaliser le
travail, il faut maintenant passer du nuage de points 3D a une surface représentée par un
maillage dense de points sur laquelle sont projetées les textures des images 2D. A ce stade
du travail nous sommes capable de représenter des surfaces étendues qui ne couvrent pas

la totalité de 'organe, mais qui peuvent contenir ’ensemble d’une lésion.

Perspectives

Les travaux réalisés dans le cadre de cette thése peuvent étre poursuivis dans plusieurs
directions. La premiére direction concerne I’amélioration de la méthode de cartographie
3D. A ce stade du travail nous avons développé une méthode pour reconstruire des parties
de surfaces étendues de la vessie. Ces surfaces peuvent contenir un repére anatomique et la
lésion. Cependant, d’autres problémes doivent étre résolus, notamment lorsque la totalité
ou la quasi-totalité de la paroi de la vessie doit étre cartographiée. Dans ce cas, la trajec-
toire parcourue par le cystoscope se croise ou forme des boucles fermées, notamment aux
endroits avec des repéres anatomiques auxquels le clinicien revient pour se repérer dans
l'organe. Aux endroits avec des croisements, des discontinuités de surfaces et de textures
apparaitraient. Ces discontinuités sont dues au cumul des erreurs lors de la cartographie
3D et 2D. Une solution possible serait de développer un algorithme d’optimisation dont
le critére sera lié a la fois & des contraintes de forme des surfaces et & la continuité des
textures. Un tel algorithme devra limiter 'effet des discontinuités tout en préservant une
forme réaliste des surfaces reconstruites.

En ce qui concerne le temps de calcul, notre méthode d’estimation des paramétres des
transformations perspectives nécessite un temps relativement important pour le traite-
ment d'une paire d’acquisitions (35 secondes en moyenne) '®. Nous pensons que les temps

de calcul de notre méthode d’optimisation peuvent étre diminués. En effet, la méthode

18. Le critére de temps n’est pas le facteur le plus important qui a guidé notre travail.
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du simplexe utilisée est précise mais néanmoins lente. Nous pouvons réduire le temps de
calcul de la méthode en réalisant une optimisation en deux temps. En premier temps, une
premiére solution est estimée avec une méthode d’optimisation qui se base sur le calcul
numérique du gradient (par exemple la méthode du gradient conjugué). Cette premiére
solution, qui nous placerait prés de 'optimum, est ensuite utilisée pour initialiser la mé-
thode du simplexe & fin d’obtenir la solution finale. Nous pensons également que nous
pouvons encore diminuer les temps de calcul en optimisant le code d’implémentation de
nos algorithmes.

La derniére direction concerne le développement d’un outil de visualisation de carte 3D
des parois internes de la vessie. En effet, nos travaux permettent de construire un nuage
de points 3D localisés sur la surface imagée. Il s’agit maintenant de calculer, & partir de ce
nuage de points, une surface dense de points 3D. La solution que nous pouvons envisager
est de réaliser une interpolation bicubique du nuage de points 3D. La surface dense a
calculer représentera le support final de la carte 3D sur lequel nous pouvons projeter la
texture des parois imagées. Cette derniére étape de projection est sans difficulté (purement
technique) puisque les positions de la caméra dans repére de la carte 3D sont connues.

Les couleurs des images de la séquence peuvent donc étre projetées sur le support 3D.
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Algorithme d’optimisation de Nelder-Mead

Cette annexe présente un développement détaillé de I'algorithme du simplexe utilisé
a deux reprises dans cette theése. Dans le chapitre 3, I'algorithme du simplexe est utilisé
pour optimiser la position 3D du centre optique du projecteur de points laser. Dans le
chapitre 4, il a été utilisé pour I'estimation du mouvement 3D entre deux acquisitions

cystoscopiques consécutives.

L = arg min G(L) (A.1)

LERM
G : RM—R

Soit le probléme d’optimisation décrit dans 'équation (A.1). £ est le vecteur de pa-
ramétres & optimiser selon une fonction cotit G. £ est défini dans RM. Pour résoudre ce
probléme, ’algorithme du simplexe consiste a utiliser un simplexe composé de M+1 som-
mets notés £; avec j € {1,..., M+1}. Le simplexe se déforme d'une maniére itérative pour
converger vers un minimum local de G. Les régles essentielles de déformation (déplace-
ment des sommets du simplexe) sont communément appelées : « réflexion », « expansion »,
« contraction » et « rétraction ». Une succession de ces étapes assure systématiquement
la convergence du simplexe vers un minimum de la fonction cotit [Press et al., 2007|. Une
représentation schématique de ces régles est donnée a titre d’exemple dans la figure A.1

pour un simplexe de 4 sommets.

L’algorigramme de la figure A.2 détaille toutes les opérations a effectuer dans 1'al-
gorithme que nous avons implémenté en s’inspirant de [Press et al., 2007]. L’algorithme

dépend des quatre paramétres «, [, v et & qui sont liés respectivement aux régles de
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Annexe A. Algorithme d’optimisation de Nelder-Mead
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FIGURE. A.1 — Regles de base pour la déformation d’un simplexe & 4 sommets (nombre des
parameétres a estimer égal & 8). Les régles sont la réflexion, ’expansion et la contraction et la
rétraction. s1 et s4 représentent respectivement le meilleur et le pire des sommets du simplexe
(avec la meilleure et la plus mauvaise valeur de la fonction codt). Les trois sommets (s1, s2 et
s3) du triangle en gris sont ceux utilisés pour calculer le quatriéme et nouveau sommet replagant
S4.

réflexion, de contraction, d’expansion et de rétraction. Les formules qui permettent de
calculer ces déformations sont données dans la figure A.2. Les valeurs choisies pour a, 3,
v et & sont les valeurs standards de [Nelder, 2009]. Elles sont respectivement égales a 1,

1 1
5, 2 et 5.
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Résumé

La cystoscopie est actuellement I'examen clinique de référence permettant ’exploration visuelle des
parois internes de la vessie. Le cystoscope (instrument utilisé pour cet examen) permet d’acquérir une
séquence vidéo des parois épithéliales de la vessie. Cependant, chaque image de la séquence vidéo ne
visualise qu’une surface réduite de quelques centimétres carrés de la paroi. Les travaux réalisés dans le
cadre de cette thése ont pour objectif de construire une carte 3D reproduisant d’une maniére fidéle les
formes et les textures des parois internes de la vessie. Une telle représentation de l'intérieur de la ves-
sie permettrait d’améliorer l'interprétation des données acquises lors d'un examen cystoscopique. Pour
atteindre cet objectif, un nouvel algorithme flexible est proposé pour le calibrage de systémes cystosco-
piques & vision active. Cet algorithme fournit les parameétres nécessaires & la reconstruction précise de
points 3D sur la portion de surface imagée a chaque instant donné de la séquence vidéo cystoscopique.
Ainsi, pour chaque acquisition de la séquence vidéo, un ensemble de quelques points 3D/2D et une image
2D est disponible. L’objectif du deuxiéme algorithme proposé dans cette thése est de ramener I'ensemble
des données obtenues pour une séquence dans un repére global pour générer un nuage de points 3D et
une image panoramique 2D représentant respectivement la forme 3D et la texture de la totalité de la
paroi imagée dans la séquence vidéo. Cette méthode de cartographie 3D permet 'estimation simultanée
des transformations 3D rigides et 2D perspectives liant respectivement les positions du cystoscope et les
images de paires d’acquisitions consécutives. Les résultats obtenus sur des fantémes réalistes de vessie
montrent que ces algorithmes permettent de calculer des surfaces 3D reproduisant les formes a retrouver.

Mots-clés: Cartographie 3D /2D, recalage 2D, stéréovision active, reconstruction 3D, aide au diagnos-

tic, cancer de la vessie.

Abstract

Cystoscopy is currently the reference clinical examination for visual exploration of the inner
walls of the bladder. A cystoscope (instrument used in this examination) allows for video acquisition of
the bladder epithelium. Nonetheless, each frame of the video displays only a small area of few squared
centimeters. This work aims to build 3D maps representing the 3D shape and the texture of the inner
walls of the bladder. Such maps should improve and facilitate the interpretation of the cystoscopic data.
To reach this purpose, a new flexible algorithm is proposed for the calibration of cystoscopic active vision
systems. This algorithm provides the required parameters to achieve accurate reconstruction of 3D points
on the surface part imaged at each given moment of the video cystoscopy. Thus, available data for each
acquisition are a set of few 3D points (and their corresponding 2D projections) and a 2D image. The aim
of the second algorithm described in this work is to place all the data obtained for a sequence in a global
coordinate system to generate a 3D point cloud and a 2D panoramic image representing respectively
the 3D shape and the texture of the bladder wall imaged in the video. This 3D cartography method
allows for the simultaneous estimation of 3D rigid transformations and 2D perspective transformations.
These transformations give respectively the link between cystoscope positions and between images of
consecutive acquisitions. The results obtained on realistic bladder phantoms show that the proposed
method generates 3D surfaces recovering the ground truth shapes.

Keywords: 3D/2D cartography, 3D registration, active stereovision, 3D reconstruction, diagnostic aid,

bladder cancer.
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