POLYPUBLIE

PO'YtGChnique Montréal D'INGENIERIE

Titre:
Title:

Auteur:
Author:

Date:
Type:

Référence:
Citation:

POLYTECHNIQUE

A [
UNIVERSITE o

Recalage non rigide et segmentation automatique d'images de
perfusion du foie

Kinda Anna Saddi

2008
Mémoire ou these / Dissertation or Thesis

Saddi, K. A. (2008). Recalage non rigide et segmentation automatique d'images
de perfusion du foie [Thése de doctorat, Ecole Polytechnique de Montréal].

PolyPublie. https://publications.polymtl.ca/8170/

Document en libre acces dans PolyPublie
Open Access document in PolyPublie

URL de PolyPublie: . S
PolyPublie URL: https://publications.polymtl.ca/8170/

Directeurs de
recherche: Farida Cheriet, & Christophe Chefd'hotel

Programme:

Advisors:

Program: Non spécifié

Ce fichier a été téléchargé a partir de PolyPublie, le dépot institutionnel de Polytechnique Montréal
This file has been downloaded from PolyPublie, the institutional repository of Polytechnique Montréal


https://publications.polymtl.ca/
https://publications.polymtl.ca/8170/
https://publications.polymtl.ca/8170/

UNIVERSITE DE MONTREAL

RECALAGE NON RIGIDE ET SEGMENTATION AUTOMATIQUE D’IMAGES
DE PERFUSION DU FOIE.

KINDA ANNA SADDI
DEPARTEMENT DE GENIE INFORMATIQUE
ECOLE POLYTECHNIQUE DE MONTREAL

THESE PRESENTEE EN VUE DE L’OBTENTION
DU DIPLOME DE PHILOSOPHIZE DOCTOR
(GENIE INFORMATIQUE)

MARS 2008

© Kinda Anna Saddi, 2008.



Bibliothéque et
Archives Canada

I*. Library and
Archives Canada

Direction du

Patrimoine de I'édition

Published Heritage
Branch

395 Wellington Street
Ottawa ON K1A ON4

395, rue Wellington
Ottawa ON K1A ON4

Canada Canada
Your file Votre référence
ISBN: 978-0-494-46117-4
Qur file  Notre référence
ISBN: 978-0-494-46117-4
NOTICE: AVIS:

L'auteur a accordé une licence non exclusive
permettant a la Bibliothéque et Archives
Canada de reproduire, publier, archiver,
sauvegarder, conserver, transmettre au public
par télécommunication ou par l'Internet, préter,
distribuer et vendre des théses partout dans

le monde, a des fins commerciales ou autres,
sur support microforme, papier, électronique
et/ou autres formats.

The author has granted a non-
exclusive license allowing Library
and Archives Canada to reproduce,
publish, archive, preserve, conserve,
communicate to the public by
telecommunication or on the Internet,
loan, distribute and sell theses
worldwide, for commercial or non-
commercial purposes, in microform,
paper, electronic and/or any other
formats.

L'auteur conserve la propriété du droit d'auteur
et des droits moraux qui protége cette these.
Ni la thése ni des extraits substantiels de
celle-ci ne doivent étre imprimés ou autrement
reproduits sans son autorisation.

The author retains copyright
ownership and moral rights in
this thesis. Neither the thesis
nor substantial extracts from it
may be printed or otherwise
reproduced without the author's
permission.

In compliance with the Canadian
Privacy Act some supporting
forms may have been removed
from this thesis.

While these forms may be included
in the document page count,

their removal does not represent
any loss of content from the

thesis.

Canad;

Conformément a la loi canadienne
sur la protection de la vie privée,
quelques formulaires secondaires
ont été enlevés de cette thése.

Bien que ces formulaires
aient inclus dans la pagination,
il n'y aura aucun contenu manquant.



UNIVERSITE DE MONTREAL

ECOLE POLYTECHNIQUE DE MONTREAL

Cette thése intitulée:

RECALAGE NON RIGIDE ET SEGMENTATION AUTOMATIQUE D'IMAGES
DE PERFUSION DU FOIE.

présentée par: SADDI Kinda Anna

en vue de I'obtention du diplome de: Philosophise Doctor

a été diiment acceptée par le jury d’examen constitué de:

M. OZELL Benoit, Ph.D., président
Mme. CHERIET Farida, Ph.D., membre et directrice de recherche

M. CHEFD'HOTEL Christophe, Ph.D., membre et codirecteur de recherche
M. LESAGE Frédéric, Ph.D., membre
M. PARAGIOS Nikos, Ph.D., membre




v

Dédié a mes parents.



REMERCIEMENTS

Je tiens i remercier ma directrice de recherche Farida Cheriet de m’avoir encadrée et
de m’avoir encouragée dans les choix particuliers que j’ai pris pour mes études et ma

carriére.

Je tiens particuliérement & exprimer ma gratitude envers Christophe Chefd’hotel,
mon co-directeur de recherche, de m’avoir guidée vers le monde de la recherche et
de m’avoir donné l'opportunité de compléter une thése dans un cadre de travail
privilégié dans le département d’imagerie et de visualisation & Siemens Corporate
Research, Princeton, NJ. Je le remercie de m’avoir transféré ses connaissances, de
m’avoir toujours poussée a innover et progresser et surtout de m’avoir supportée durant

les moments les plus difficiles.

Je remercie trés sincérement Benoit Ozell d’avoir accepté de présider ma soutenance
de thése, ainsi que Frédéric Lesage et Nikos Paragios d’avoir accepté d’étre membres
du jury. Je les remercie d’avoir porté de l'intérét & mon manuscrit. Leurs observations

trés pertinentes, tant sur le fond que sur la forme, m’ont été trés instructives.

Je remercie Mikaél Rousson pour les fructueuses collaborations. Son dynamisme et
son enthousiasme m’ont portée a continuer sur la voie de la recherche. Je remercie
également toutes les personnes que j’ai pu cdtoyer durant ces trois derniéres années

tant au niveau professionnel que personnel.

Je remercie aussi le Conseil de Recherches en Sciences Naturelles et en Génie du



vi
Canada pour son support financier.
Finalement, je remercie mes parents et mes soeurs de m’avoir supportée dans mes choix

et d’avoir toujours été attentifs & mes besoins. Je leur dédie cet accomplissement pour

leur amour inconditionnel.



vii

RESUME

Les médecins radiologues utilisent de plus en plus des séries d’images par
tomodensitométrie (TDM) pour analyser le contenu des images du foie. Une telle
étude dynamique, aussi appelée perfusion hépatique, consiste & acquérir une série
d’images, en trois dimensions, aprés 1’injection intraveineuse d’un produit de contraste
iodé. Elle permet de mesurer les variations du flot sanguin dans le foie, apportant de
I'information supplémentaire au diagnostic. Cette étude est surtout intéressante pour

la visualisation des cancers du foie.

La correction de mouvements et ’extraction de contours sont des étapes importantes
lors de linterprétation des images du foie. A partir des études de perfusion, des
parameétres de perfusion sont extraits et aident dans ’établissement du diagnostic et
la planification thérapeutique (Pandharipande et al., 2005). Une étape de correction
de mouvements est nécessaire pour corriger les artéfacts dfis aux mouvements
respiratoires, cardiaques, péristaltiques, etc. Les techniques de recalage sont donc
requises puisqu’elles consistent & aligner les images pour corriger ces déformations
non rigides. Cependant, le produit de contraste impose un défi lors du recalage. Les
techniques de recalage existantes ne sont ni efficaces ni adaptées pour les études de
perfusion. L’extraction du contour permet de quantifier les paramétres de perfusion
seulement & l'intérieur du foie. Une segmentation automatique du foie est alors
nécessaire. Par contre, elle pose plusieurs défis en raison de la variabilité de la forme
du foie et de I’absence de véritable contraste avec les organes adjacents. Les techniques
courantes posent trop de contraintes sur la forme telles que les modéles de formes ou

pas suffisamment telles que 1’évolution de contours.
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Cette thése vise a développer de nouvelles méthodes de recalage et de segmentation
d’images de perfusion dans un cadre de travail unifié et efficace. Ce cadre est basé
sur le recalage non rigide de grandes déformations. La nouvelle méthode de recalage
incorpore une contrainte d’incompressibilité tout en saisissant les déformations non
rigides de grande amplitude. La contrainte d’incompressibilité préserve le volume des
structures modifiées en intensité par le produit de contraste injecté. La modélisation
du foie en tant qu’organe incompressible (Yin et al., 2004) permet de mieux corriger
les mouvements, oll nous vérifions que les structures contrastées ne changent pas de
volume aprés le recalage. La nouvelle méthode de segmentation du foie est basée
sur le recalage non rigide. Une image binaire qui représente le modéle de forme
(“template”) du foie est alignée sur 'image & segmenter. Une mesure de similarité basée
sur les statistiques de régions est donc dérivée. Cette méthode permet d’appliquer une
régularisation globale sur la forme segmentée et de préserver sa topologie. Elle permet
de mieux extraire le contour du foie ot il est possible d’avoir une segmentation précise
de formes irréguliéres sans fuite sur les autres organes. Les nouvelles méthodes de
recalage avec contrainte et de segmentation sont développées pour étre compatibles
avec les contraintes de temps des médecins. Des algorithmes & faible complexité pour
accélérer le traitement des données sont utilisés tout en maximisant 1'utilisation des

ressources informatiques.

Les propriétés du recalage avec contrainte d’incompressibilité sont évaluées a 'aide de
données synthétiques et de quatre études de perfusion du foie. Ces études représentent
des quantités importantes de données (images composées jusqu’a 512 x 512 x 220
voxels). Une inspection visuelle d’une simple soustraction des images et une inspection
des propriétés de la transformation obtenue sont effectuées pour des fins de validations.

Nous calculons également la taille des régions pathologiques avant et aprés recalage
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pour quantifier les différences relatives de volume en valeur absolue. Les résultats
des recalages prouvent que notre approche est robuste et qu’elle améliore la saisie
des grandes déformations. Les différences relatives de volume en valeur absolue
des tumeurs avant et aprés recalage avec contrainte ne dépassent pas 2.4%. Cette
méthode empéche le rétrécissement ou l’expension des régions rehaussées en contraste,
phénomeéne typiquement observé avec les méthodes fluides classiques. Contrairement
aux méthodes existantes (Haber et Modersitzki, 2005), ce travail dissocie la contrainte
de préservation de volume de la régularisation. Cela nous permet de traiter des

problémes de grande dimension dans un délai raisonnable.

Pour quantifier la précision des segmentations, nous utilisons cing métriques standards.
Nous comparons les résultats de notre segmentation & des segmentations manuelles de
référence. Nous examinons 30 images par TDM (images composées jusqu’a 512 X
512 x 500 voxels), fournies par latelier “3D Segmentation in the Clinic: A Grand
Challenge”. Grace a cet atelier, nous sommes en mesure de comparer les résultats de
notre méthode de segmentation avec des résultats de segmentation obtenus par d’autres
méthodes récentes. Les résultats de nos segmentations se classent en troisiéme position
par rapport aux méthodes courantes de 1’état de 1’art (van Ginneken et al., 2007).
Contrairement aux techniques basées sur 1’évolution de contours, notre formulation
permet une régularisation globale des variations du modéle, qui saisit les variations
locales de formes tout en évitant les fuites. En comparant avec les méthodes basées sur
les modeéles de formes, nous offrons des segmentations plus précises. Nous proposons
aussi une nouvelle méthode de segmentation de plusieurs régions, qui maximise la
vraisemblance des distributions d’intensités des différentes régions a segmenter. Les

résultats préliminaires sont trés encourageants.



Cette theése développe de nouvelles techniques pour la correction de mouvements et
I’extraction du contour des images de perfusion du foie. Les méthodes de recalage
avec contrainte et de segmentation automatique développées sont robustes et aident
les médecins & établir un diagnostic plus précis et a améliorer la planification
thérapeutique des cancers hépatiques. Ces méthodes ont I'avantage d’étre efficaces
et leur utilisation dans un environnement clinique est compatible avec les contraintes

de temps des médecins.
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ABSTRACT

Series of computed tomography images are increasingly used by radiologists to analyze
the content of liver images. This dynamic study, also called hepatic perfusion, consists
of acquiring a sequence of three-dimensional images while an iodized contrast agent
flows through the liver. It allows to measure variation of the blood flow in the
liver, providing additional information for diagnosis. This is particularly useful in

the visualization of hepatic cancers.

Motion correction and boundary extraction are important steps in the interpretation
of liver images. From perfusion studies, perfusion parameters are extracted and
help the diagnosis and surgical planification (Pandharipande et al., 2005). A motion
correction step is needed to align the images and compensate for respiratory, cardiac,
peristaltic artifacts. Non-rigid registration techniques are used to compensate these
soft tissue deformations. The injection of the contrast agent presents an additional
challenge to the registration process. Current techniques are not efficient neither
adapted for liver perfusion studies. Boundary extraction allows for the quantification
of perfusion parameter inside the liver. Automatic segmentation techniques are then
needed. Although, liver segmentation is a challenging task due to the high inter-
patient variability in the shape of the liver, and to weak boundaries with adjacent
organs. Current techniques impose too much constraint such as shape models, or not

enough such as contour evolutions.

This thesis aims at developping new registration and segmentation methods for liver

perfusion images. These methods are developed in a unified and efficient framework
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based on large deformation registration. The new registration method incorporates an
incompressibility constraint and captures non-rigid deformations of large amplitude.
The incompressibility constraint preserves the volume of intensity-enhanced structures
due to the contrast agent injection. Modeling the liver as an incompressible organ (Yin
et al., 2004) helps the motion correction step, where we verify that the volume of
contrast-enhanced structures does not change after the registration process. The new
segmentation method is based on large deformation registration. A binary template,
that represents a model of the liver, is aligned to an image. A new region-based
similarity measure is derived. This allows for a global regularization on the liver shape
and the preservation of its topology. It is more robust to extract the liver boundary
and it is possible to segment irregular shapes without leaks of the contour in other
organs. The constrained registration and the automatic segmentation methods are
implemented to be compatible with the physician’s time constraints. They use low-
complexity algorithms to accelerate data processing and maximize the use of computer

resources.

Properties of the registration with the incompressibility constraint are studied using
synthetic data and four liver perfusion studies. These studies represent large amounts
of data (images composed up to 512 x 512 x 220 voxels). A visual inspection of
substracted aligned images and an inspection of the recovered transformation are used
for validation. We also compute the size of pathological regions before and after the
constrained registration to quantify relative volume differences in absolute value. The
registration results prove that our approach is robust and improves the capture range
of large deformations. Relative volume differences in absolute value of tumors before
and after the contrained registration do not exceed 2.4%. This method prevents the

shrinkage or expansion of contrast-enhanced regions, a phenomenon typically observed
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with standard fluid methods. Unlike existing methods (Haber et Modersitzki, 2005),
this work dissociates the incompressibility constraint from the regularization, allowing
us to deal with the large-scale problems in a reasonable time. This makes our approach

pratical for perfusion studies in the clinical environment.

To quantify the accuracy of the segmentation method, we use five standard metrics.
We compare the results of our segmentation to manual reference segmentations. We
evaluated 30 computed tomography images (images composed up to 512 x 512 X
500 voxels), provided by the workshop “3D Segmentation in the Clinic: A Grand
Challenge”. Through this workshop, we are able to compare the results of our
segmentation with the results df segmentation methods developed by other recent
methods. The results of our segmentations fall into third position in relation to
methods of the state of the art (van Ginneken et al., 2007). Unlike contour-based
segmentation techniques, this framework uses a global regularization of the template,
and allows us to segment irregular shapes while avoiding leaks. Comparing with shape
based methods, we have segmentations that are more accurate. We also propose a
new multi-label segmentation, that maximizes the likelihood of intensity distributions

of different regions to segment. Preliminary results are very satisfactory.

This thesis develops new techniques for motion correction and boundary extraction of
liver perfusion images. The registration with the incompressibility constraint and the
automatic segmentation are robust and help doctors to make a better diagnosis and to
improve the therapeutic planning of liver cancers. These new methods are efficient and
allow us to use the registration aﬁd segmentation methods in a clinical environment

where the time frame is compatible with physicians needs.
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INTRODUCTION

L’imagerie médicale est certainement I'un des domaines de la médecine qui a le plus
évolué durant les derniéres décennies. Elle permet d’examiner ’anatomie interne du
corps humain & des fins cliniques. Cependant, si les techniques d’imagerie médicale
évoluent chaque jour et offrent actuellement une vision précise de I’anatomie interne,
I'interprétation des images médicales demeure un art difficile &4 maitriser. Le traitement
d’images permet de faciliter la lecture et la compréhension des images médicales afin
d’améliorer ’extraction de l'information importante. Ce domaine est aujourd’hui un
domaine de recherche trés important. Le diagnostic assisté par ordinateur (DAO)
et la chirurgie assistée par ordinateur (CAO) gagnent chaque jour de l'intérét qui,
grace a4 une meilleure interprétation de ’anatomie interne d’un patient, permettent
aux médecins d’étudier la fonction des organes, d’établir un meilleur diagnostic et de

planifier une thérapie adéquate pour un patient donné.

L’analyse des images médicales du foie est un des problémes les plus importants et
un des plus difficiles & résoudre. Le foie est un des plus grands organes du corps et
joue un roéle essentiel dans le métabolisme de 'organisme. Le cancer du foie est le
cinquiéme cancer le plus répandu dans le monde. L’organisation mondiale de la santé
(OMS) estime que, chaque année, plus que 700 000 nouveaux cas sont diagnostiqués
au niveau mondial et un nombre légérement inférieur de personnes en meurent. Il

est donc primordial d’établir un diagnostic précis, afin de choisir le bon type de suivi

thérapeutique.

Les médecins radiologues utilisent couramment une série d’images par tomo-
densitométrie (TDM) pour analyser le contenu des images du foie. Cette étude

dynamique, aussi connue sous le nom de perfusion hépatique, consiste a acquérir



une série d’images aprés l'injection intraveineuse d’un produit de contraste iodé.
La perfusion hépatique joue un réle important dans le diagnostic des pathologies.
Elle permet de mesurer les variations du flot sanguin dans le foie, apportant ainsi
de l'information supplémentaire au diagnostic. Le produit de contraste injecté met
en évidence les tissus sains hyperdenses en vascularisation, ce qui aide & visualiser
les tumeurs hépatiques : les tissus pathologiques hypodenses en vascularisation. La
perfusion hépatique aide ainsi & déterminer la taille, le nombre et la nature des tumeurs

présentes dans le foie étudié.

Une étude de perfusion hépatique typique est composée d’au moins trois acquisitions
correspondant & la phase avant injection du produit de contraste, & la phase artérielle
hépatique et & la phase portale veineuse. Les radiologues utilisent des protocoles
spécifiques qui déterminent les moments précis d’acquisitions par rapport & la
circulation du produit de contraste dans les vaisseaux sanguins. La figure 1 illustre un
exemple d’une étude de perfusion avec ces trois phases. Le foie est homogéne dans la
phase sans produit de contraste (figure 1(a)). Durant la phase artérielle (figure 1(b))
et durant la phase portale veineuse (figure 1(c)) les régions hyperdenses font apparaitre
les tumeurs (tissus hypodenses donc plus foncés) et les vaisseaux sanguins ot le produit

de contraste circule (régions plus claires).

L’interprétation de ces images comprend plusieurs étapes. Par exemple, ’extraction
du contour du foie permet d’avoir une description haut-niveau du contenu de 'image.
Elle permet d’analyser linformation importante seulement & lintérieur du foie,
par exemple, lors du calcul des paramétres de perfusion. Elle permet également
de construire un modéle en trois dimensions du foie pour ensuite effectuer une
planification chirurgicale adéquate (si nécessaire). De plus, I'extraction du contour

facilite le calcul du volume du foie qui change de taille selon les différentes maladies



(a) Phase sans produit de con- (b) Phase artérielle hépatique (c) Phase portale veineuse
traste

Figure 1 Exemple d'une étude de perfusion du foie. Les figures correspondent, de
gauche a droite, & la phase avant injection de produit de contraste, & la phase artérielle
et & la phase portale veineuse aprés injection du produit de contraste.

pour un patient donné.

Les paramétres de perfusion (par exemple, 'index de perfusion hépatique) sont
utilisés pour aider dans l’établissement du diagnostic (Pandharipande et al., 2005).
La quantification des différents paramétres de perfusion nécessite la soustraction
digitale des phases artérielle et portale veineuse, de la phase avant injection de
produit de contraste. Par contre, la soustraction des images ne peut pas étre
effectuée directement. Puisque acquisition des différentes phases ne peut pas se
réaliser en apnée, les mouvements respiratoires produisent souvent des artéfacts. Les
mouvements cardiaques et les mouvements péristaltiques (mouvements des intestins)
causent également des distorsions géométriques. Afin de corriger les déformations
de tissus mous de PYabdomen, une étape de correction de mouvements est nécessaire.

Cette derniére est essentielle pour obtenir des paramétres de perfusion précis.

L’étape de correction de mouvements consiste & appliquer un algorithme de

recalage non rigide afin d’aligner les images. En général, le recalage estime une



transformation géométrique permettant de superposer les structures correspondantes
dans deux images. Les spécifications des images de perfusion du foie rendent le
recalage particuliérement difficile pour trois raisons principales. Premiérement, les
valeurs d’intensité des tissus du foie et des vaisseaux peuvent changer localement
et soudainement di & linjection du produit de contraste. Deuxiémement, les
déformations géométriques sont de nature non rigide et peuvent avoir une grande
amplitude. Enfin, la grande taille et le nombre des images & aligner requiérent un
algorithme de recalage efficace. En effet, le temps de calcul de ’algorithme de recalage
doit étre compatible avec les contraintes de temps des médecins. Le temps de calcul
ne devrait pas dépasser les quelques minutes. Sinon, les médecins rejettent ’étude de

perfusion. Idéalement, le temps de calcul devrait étre inférieur & une minute.

L’étape d’extraction du contour du foie présente diverses difficultés également et
nécessite une étape de segmentation : un processus qui partitionne l'image en
différentes régions. Toutefois, la segmentation automatique du foie est difficile a
cause de la caractérisation de la surface du foie. D’une part, les effets de volume
partiel rendent 1'observation des discontinuités d’intensité difficiles (gradients faibles).
D’autre part, les tissus du foie et des organes adjacents sont caractérisés par une
densité trés similaire et il n’y a donc pas de véritable contraste entre les organes de
I’abdomen. De plus, malgré le rehaussement de I'intensité des tissus di & I'injection
du produit de contraste, la délimitation du foie reste une procédure trés complexe a

cause de sa trés grande variabilité de forme entre patients.

Cette thése vise & concevoir de nouvelles méthodes de recalage non rigide et de
segmentation automatique du foie adaptées aux études de perfusion. Ces méthodes
doivent étre robustes et doivent tenir compte des difficultés liées aux spécificités

des images détaillées dans la section 1.3. Aussi, elles doivent étre efficaces pour



étre compatibles avec les contraintes de temps des médecins. L’amélioration de
ces méthodes pourra aider les médecins & améliorer le diagnostic et & mieux
planifier le suivi thérapeutique dans un environnement clinique. Ces méthodes sont
particuliérement importantes lors de la quantification des paramétres de perfusion utils

pour le diagnostic des différentes maladies mais surtout des cancers du foie.

Nous proposons de résoudre les problémes de recalage et de segmentation automatique
du foie dans un cadre de travail unifié et efficace. Ce cadre est basé sur le recalage non
rigide de grandes déformations qui peut étre considéré comme une instance du recalage
fluide classique. Nous proposons d’incorporer une contrainte d’incompressibilité au
recalage non rigide et de dériver une mesure de similarité basée sur les régions pour
la segmentation. La figure 2 illustre briévement les contributions de cette thése. Les

hypotheéses de recherche ainsi que les objectifs sont détaillés dans la section 2.3.

 Mmouvethents

 Extractionde

Images de Technique de recalage non rigide Images alignées et
perfusion du foie de grandes déformations segmentées

Figure 2 Contributions de recherche : développement de méthodes de recalage avec
contrainte d’incompressibilité et de segmentation automatique dans un cadre de travail
unifié et efficace. La correction de mouvements et I'extraction de contours des
images de perfusion par TDM permet d’améliorer le diagnostic et la planification
thérapeutique du foie.



PLAN DU MANUSCRIT

Cette thése est divisée en six chapitres, en plus de l'introduction et d’une conclusion
dans laquelle nous présentons les perspectives des futures recherches et discutons de
I'impact de cette thése dans le milieu clinique. Le contenu des chapitres est décrit

ci-dessus :

CHAPITRE 1 : Le contexte médicale et la motivation de cette thése sont décrits dans
ce premier chapitre. Tout d’abord, I’anatomie et les maladies du foie sont abordées afin
de mieux comprendre les images du foie et 'intérét de ’étude. Ensuite, les différentes
techniques d’imagerie pour le diagnostic du foie sont présentées et la perfusion du foie
par tomodensitométrie est détaillée. Finalement, les difficultés et défis que présentent

I'interprétation des images de perfusion du foie sont adressés.

CHAPITRE 2 : Dans la premiére partie de ce chapitre, nous passons en revue les
méthodes de recalage non rigide et présentons les méthodes utilisées pour le recalage
du foie. La deuxiéme partie décrit quelques méthodes de segmentation classiques,
que nous croyons importantes & comprendre, et les méthodes existantes pour la
segmentation automatique du foie. Finalement, les hypothéses et les objectifs de

recherche sont décrits.

CHAPITRE 3 : La formulation mathématique de l’algorithme de recalage avec
contrainte d’incompressibilité est tout d’abord détaillée. Nous présentons ensuite
I'implémentation numérique et expliquons les méthodes de validation. Les résultats
sur des données synthétiques et sur des études de perfusion du foie sont présentés.

Finalement, nous discutons les résultats et nous concluons.



CHAPITRE 4 : La formulation mathématique de la méthode de segmentation dans
un cadre unifié, basée sur le recalage non rigide de grandes déformations, est tout
d’abord expliquée. Ensuite, nous présentons 'implémentation numérique. Puis, les
méthodes de validation sont détaillées. Les résultats des segmentation sur des images
de perfusion de foie et des comparaisons avec les méthodes de segmentation de 1’état
de 'art courant sont ensuite présentés. Nous développons aussi une extension de ce
nouvel algorithme permettant de segmenter plusieurs régions d’intérét simultanément.

Enfin, nous discutons les résultats et nous concluons.

CHAPITRE 5 : Les détails des implémentations numériques sont présentés dans ce
chapitre. Les stratégies du cadre de travail générique, utilisées pour le recalage et
la segmentation, sont d’abord exposées, telles que les méthodes multi-résolution et
le filtrage récursif. Ensuite, nous détaillons les méthodes multi-grilles utilisées lors
de I'imposition de la contrainte d’incompressibilité. Finalement, nous décrivons la

parallélisation utilisée pour accélérer le temps de calcul.

CHAPITRE 6 : Nous discutons des différentes contributions de la thése, nous vérifions
les hypothéses et nous assurons la complétion de l'objectif global et des objectifs
spécifiques. Nous discutons des avantages et des limites des méthodes de recalage

non rigide avec contrainte et de segmentation automatique proposées.



CHAPITRE 1

CONTEXTE MEDICAL

Afin de mieux comprendre comment la correction de mouvements et ’extraction de
contours des images de perfusion aident au diagnostic et a la chirurgie assistés par
ordinateur, il est critique d’avoir un minimum de connaissance sur le foie. La prochaine
section rappelle ’anatomie du foie et son réle dans le métabolisme du corps humain.
Ensuite, nous présentons les techniques d’imagerie existantes pour le diagnostic du
foie et nous détaillerons les études de perfusion du foie par tomodensitométrie. Nous
expliquons les motivations qui conduisent a aligner et & segmenter les images du foie
et nous émettons certaines hypothéses sur la nature de la transformation & estimer et
de la segmentation & effectuer. Finalement, nous décrivons les difficultés et les défis a

relever lors du recalage et de la segmentation des images du foie contrastées.

1.1 ANATOMIE ET MALADIES DU FOIE

Le foie est I'un des plus grands organes internes de 'organisme et joue un réle essentiel
dans le métabolisme. Il est situé du cété droit supérieur de ’abdomen immédiatement
sous le diaphragme et au-dessus de l’estomac, du rein droit, et des intestins. La
figure 1.1 illustre la forme du foie et sa position par rapport aux autres organes de

I’abdomen.

Le foie joue un réle important dans le métabolisme et a de nombreuses fonctions
comprenant la désintoxication, le stockage de glycogéne, la synthése de protéines, etc.

Il produit également la bile, qui est importante pour la digestion.



Figure 1.1 La forme et la position du foie dans I’abdomen. Le foie est situé du coté droit
supérieur de ’abdomen immeédiatement sous le diaphragme et au-dessus de ’estomac,
du rein droit, et des intestins.

Le foie est alimenté par deux vaisseaux sanguins principaux :

1. le sang oxygéné qui coule dans artére hépatique;

2. le sang riche en aliments qui coule dans la veine portale.

Le foie joue un role essentiel dans le métabolisme glucidique, lipidique et protidique.
La bile excrétée est nécessaire pour la digestion de nourriture et au déversement des
déchets du foie. Elle a également des roles importants dans 1’émulsification et la
digestion des lipides. Elle convertit ’ammoniaque en urée et produit des facteurs de
coagulation. Le foie régle la plupart des niveaux chimiques dans le sang. Tout le sang
quittant l’estomac et les intestins passe par le foie. Ainsi, le foie traite I’hémoglobine
(le sang) et décompose les aliments, les substances toxiques et la plupart des produits
pharmaceutiques en formes plus faciles & utiliser par le reste du corps. Le foie stocke
également une multitude de substances, comme le glucose sous forme de glycogéne,
la vitamine B12, le fer et le cuivre. Il a également un réle immunitaire grace aux

vaisseaux lymphatiques et aux macrophages hépatiques.
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Les maladies hépatiques peuvent étre classifiées en deux catégories principales :

1. Les maladies diffuses telles que :

- L’hépatite : inflammation du foie provoquée principalement par divers virus mais
également par des poisons ou des conditions héréditaires.

- La cirrhose : formation de tissus fibreux dans le foie, remplacant les cellules

mortes du foie.

- L’hémochromatose : maladie héréditaire causant l'accumulation de fer dans le

corps et menant par la suite & des dommages du foie.

2. Les maladies focales telle que :

- Hémangiome : tumeur bénigne, habituellement sous forme de boule, constituée

par une collection de vaisseaux sanguins excessifs dans une région.

- Le carcinome hépatocellulaire (cancer de foie ou tumeur hépatique) : malignité
primaire (cancer) du foie.

- Les métastases : diffusion d’un cancer d’une partie du corps & ’autre par

I'intermédiaire de la circulation sanguine ou du systéme lymphatique.

Le cancer du foie est le cinquiéme cancer le plus répandu dans le monde. 1l inclut le
cancer primaire (le carcinome hépatocellulaire) et le cancer secondaire (les métastases).
L’organisation mondiale de la santé (OMS) estime que, chaque année, plus que 700 000
nouveaux cas sont diagnostiqués au niveau mondial et un nombre 1égérement inférieur
de personnes en meurent. Puisque les options thérapeutiques pour le cancer et le
pronostic dépendent de beaucoup de différents facteurs mais particuliérement de la
taille et de I’état des tumeurs, un diagnostic et une planification thérapeutique précis

sont trés importants avant de commencer un traitement donné.
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1.2 IMAGERIE ET PERFUSION DU FOIE

Les différentes techniques d’imagerie aident les médecins a effectuer un meilleur
diagnostic hépatique et peuvent étre classifiées en deux catégories (Dugdale et Miles,
1999). D’abord, les techniques d’imagerie structurelle qui apportent de l'information
anatomique et, ensuite, les techniques dynamiques qui apportent de l’information

fonctionnelle.

L’imagerie structurelle comprend l'imagerie par ultrason (US), aussi appelée
échographie. FElle permet de caractériser les anomalies globales du foie. Ce type
d’imagerie constitue habituellement le premier examen et offre une bonne visualisation
des lésions par rapport aux structures vasculaires et biliaires. Par contre, I’échographie
n’est pas suffisante pour une caractérisation poussée des pathologies, et des modalités
plus sensibles sont nécessaires. Les technologies avancées d’imagerie, telles que
l'imagerie par tomodensitométrie (TDM)! et 'imagerie par résonance magnétique
(IRM), fournissent des images tridimensionnelles des organes (des tissus mous et des
os) et sont mieux adaptées pour fournir des détails locaux sur les pathologies. Ces
modalités d’imagerie jouent un role principal dans la santé et sont couramment utilisées
par des médecins radiologues pour la visualisation, I’amélioration du diagnostic, la
planification thérapeutique et le suivi. La figure 1.2 montre des exemples d’acquisition
d’images par les différentes techniques d’imagerie ot des acquisitions par ultrason
(figure 1.2(a)), par tomodensitométrie (figure 1.2(b)) et par résonance magnétique

(figure 1.2(c)) sont illustrées.

Au dela d’une description structurelle tridimensionnelle (3D) du corps du patient 4 des

instants donnés, de récents travaux utilisent des techniques d’imagerie pour étudier le

!Connue sous le nom de “Computed Tomography” pris de ’anglais, abréviation courante (CT).
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(a) Acquisition par ultrason (b) Acquisition par tomodensi- (¢) Acquisition par résonance mag-
tométrie nétique

Figure 1.2 Acquisitions d’images du foie par les différentes techniques d’imagerie. Les
figures représentent, de gauche a droite, une acquisition par ultrason, une acquisition
par tomodensitométrie et une acquisition par résonance magnétique.

comportement d’un organe donné dans le temps (études en quatre dimensions : 3D
+ temps). Ces techniques d’imagerie dynamiques consistent & injecter un produit de
contraste par intraveineuse. Plusieurs images sont acquises pendant que le produit
de contraste circule dans le systéme vasculaire hépatique, ce qui permet d’analyser la
fonction de ’organe a étudier. Avec des modéles appropriés, les variations des intensités
des images peuvent étre traduites en propriétés fonctionnelles. Par exemple, les études
de perfusion par TDM ou IRM peuvent étre utilisées pour mesurer les niveaux de
ventilation dans les poumons, pour étudier la cinématique du coeur ou pour classifier les
tumeurs du sein. L’imagerie dynamique, aussi appelée perfusion, est particuliérement
intéressante pour le diagnostic du foie. Dans ce travail, ’étude dynamique est basée
sur 'imagerie par TDM et elle permet de déterminer les pathologies et les propriétés

fonctionnelles du foie.

N N

L’imagerie par TDM consiste & produire une reconstruction 3D des tissus a partir
d’une analyse tomographique obtenue en soumettant le patient 4 un balayage d’'un

faisceau de rayons X. Dans les appareils modernes, ’émetteur de rayons X tourne
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autour du patient en méme temps que les récepteurs chargés de mesurer l'intensité,
quantifiée en unité Hounsfield, des rayons aprés leur passage dans le corps. Les données
obtenues sont ensuite traitées par ordinateur, ce qui permet de recontruire des vues en
coupe des organes ou des vues en trois dimensions. Les avantages de la TDM résident
dans la standardisation des méthodes d’acquisition, la remarquable résolution spatiale
(souvent plus petite que 1mm?) et ’absence de superposition des structures. On
peut aujourd’hui obtenir en quelques secondes, grace aux scanners multi-détecteurs a
acquisition spiralée, une exploration trés précise d’'un grand volume du corps humain.
Comme pour la radiographie, 1'’exposition répétée a des radiations peut étre nocive
pour l'organisme, mais le rapport bénéfice/risque lié a lirradiation penche dans la
plupart des cas en faveur de la tomodensitométrie, ce qui en fait un examen de plus

en plus pratiqué.

La perfusion du foie par TDM consiste a acquérir une série d’images 3D de I’'abdomen
aprés l'injection intraveineuse d’un produit de contraste iodé. Ce produit de contraste a
la propriété de fortement absorber les rayons X et donc de rendre trés visibles les tissus
ol ce produit est présent. Ainsi, les tissus hyperdenses en vascularisation deviennent
plus clairs ce qui met en évidence les régions pathologiques, telles que les tumeurs,

dont les tissus sont généralement hypodenses en vascularisation.

L’acquisition des images de perfusion est généralement effectuée dans un laps de
temps court, souvent durant les 60 premiéres secondes aprés 'injection du produit
de contraste (environ 3,5 secondes/acquisition). Une étude de perfusion hépatique
typique est illustrée dans la figure 1.3. Elle est composée d’au moins trois acquisitions
correspondant & la phase avant injection (figure 1.3(a)), & la phase artérielle
(figure 1.3(b)) et a la phase portale veineuse (figure 1.3(c)). Les radiologues utilisent

des protocoles spécifiques qui déterminent les moments précis des acquisitions par
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rapport & la circulation du produit de contraste dans le systéme vasculaire.

(a) Phase sans produit de (b) Phase artérielle hépatique (c) Phase portale veineuse
contraste

Figure 1.3 Etude de perfusion du foie. Les images correspondent, de gauche & droite,
4 la phase avant injection de produit de contraste, & la phase artérielle et & la phase
portale veineuse aprés injection du produit de contraste.

L’étude de perfusion permet de mesurer les variations du flot sanguin dans le foie,
apportant de l'information supplémentaire au diagnostic, surtout dans la détection
des cancers du foie : le carcinome hépatocellulaire et les métastases. Le produit de
contraste injecté met en évidence les tissus hyperdenses, ce qui aide & déterminer
la taille des tumeurs, leur nombre et leur nature. La plupart des pathologies,
surtout les tumeurs primaires et secondaires du foie, affectent le flot sanguin de
facon régionale, globale ou les deux. Les contributions de chacune des composantes,
artérielle ou portale veineuse, sont modifiées de fagon prévisible selon ces pathologies.
Les contributions relatives du flot sanguin permettent de calculer les paramétres de
perfusion, par exemple, l'index de perfusion hépatique “Hepatic Perfusion Index”
(HPI), qui sont caractérisés selon les différentes pathologies (Pandharipande et al.,

2005). Par exemple, une valeur de HPI plus élevée qu'un certain seuil caractérise les
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cancers et métastases.

Le HPI est le rapport obtenu en divisant la perfusion artérielle sur la perfusion totale,

c’est-a-dire, la somme de la perfusion artérielle P4 et la perfusion portale veineuse Py :

Py

HPl = ———
Py + Py

(1.1)

Les valeurs de la perfusion artérielle et portale veineuse sont calculées & l'aide de
courbes de temps-densité “Time-Density Curves” (TDCs). Pour chaque point de
I'image & l'intérieur du foie, les valeurs de perfusion sont obtenues en divisant la
pente ascendante de ’atténuation du produit de contraste durant les phases artérielle
et portale veineuse respectivement (obtenue en soustrayant ces phases de la phase

avant injection du produit de contraste) par la valeur du pic qui caractérise le

contraste aortique. Les détails sur le calcul des parameétres de perfusion sont présentés

dans (Miles, 1991).

1.3 MOTIVATION DE LA RECHERCHE

La quantification des paramétres de perfusion nécessite la soustraction digitale des
phases artérielle et portale veineuse, de la phase sans produit de contraste. Par contre,
I'acquisition des différentes phases ne peut s’effectuer en apnée. Les mouvements
respiratoires produisent souvent des artéfacts. Les mouvements cardiaques et
les mouvements péristaltiques causent également des distorsions géométriques.
Certainement, ces mouvements sont présents dans les images de perfusion. Une étape
de correction de mouvements est donc nécessaire pour corriger les déformations des
tissus mous de 'abdomen. Elle consiste & appliquer un algorithme de recalage non

rigide afin d’aligner les images. Le recalage estime une transformation géométrique
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permettant de superposer les structures correspondantes entre deux images (figure 1.4).

Il constitue un processus essentiel pour obtenir des parameétres de perfusion précis.

Figure 1.4 Le recalage permet de faire superposer les structures
correspondantes entre images.

Les spécificités des études de perfusion du foie rendent le recalage un probléme

particuliérement difficile pour trois raisons principales :

1. Les distorsions géométriques sont de nature non rigides (& cause de la
caractérisation des tissus mous) et peuvent avoir une grande amplitude.

2. Les valeurs d’intensité de certains tissus du foie peuvent changer localement et
soudainement di & l'injection du produit de contraste.

3. La grande quantité de données (la taille et le nombre, e.g. série de 5122 voxels) &
aligner requiert un algorithme efficace qui satisfait les contraintes de temps des

médecins.

Les méthodes de recalage doivent prendre en considération ces contraintes.
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L’algorithme de recalage doit pouvoir saisir les grandes déformations non rigides tout
en étant robuste aux changements d’intensité de certaines régions. Les techniques
existantes ne sont pas adaptées pour les études de perfusion et surtout elles sont
beaucoup trop cofiteuses en terme de temps de calcul. Lors du développement d’un
outil CAQO, appelé “Radio Frequency Ablation Segmentation Tool”, le recalage non
rigide utilisé lors de la fusion des informations demande de 2 & 3 heures (McCreedy

et al., 2006), ce qui est inacceptable en pratique dans un milieu clinique.

L’extraction de contours est également une étape importante dans le diagnostic du
foie. Le but est généralement d’obtenir une description de haut-niveau du contenu de
I'image, telle que la forme et le volume du foie. Elle permet de créer un modéle du
foie en trois dimensions, pour mieux planifier le suivi thérapeutique ou l'intervention
chirurgicale. Plus particuliérement, ’extraction du contour du foie permet d’analyser
I'information importante seulement a l'intérieur du foie lors de la quantification les
parameétres de perfusion, pour une estimation plus fiable. L’extraction de contours
nécessite donc une étape de segmentation, un processus qui partitionne une image en
différentes régions, ici le foie et son complémentaire. La segmentation du foie peut étre
faite & partir de n’importe quelle phase de I’étude de perfusion. La figure 1.5 illustre
un exemple de segmentation d’une image de perfusion et le modéle en trois dimensions

correspondant.

La segmentation automatique du foie représente un grand défi pour trois raisons :

1. Les tissus du foie et des organes sont caractérisés par une densité (en unité
Hounsfield) trés similaire dans les images TDM. .

2. Les effets de volume partiel rendent ’observation des discontinuités des intensités

difficiles.
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(a) Contour du foie (b) Modele du foie en 3D

Figure 1.5 Exemple d’un contour du foie extrait & partir d’une image de
perfusion et le modéle en trois dimension correspondant.

3. La forme du foie a une trés grande variabilité entre patients et les déformations

locales sont particuliéres.

La technique de segmentation proposée doit prendre en considération ces contraintes.
Les techniques courantes basées sur I’évolution de contours ou sur des modéles de
forme ne sont pas suffisamment précises et posent peu ou trop de contraintes sur la

forme lors de 'extraction du contour.

Les figures 1.6, 1.7 et 1.8 illustrent un exemple de distorsions présentes dans une étude
de perfusion ainsi que les faibles discontinuités entre le foie et les organes adjacents.
La figure 1.6 représente la phase avant injection de produit de contraste, la figure 1.7
la phase artérielle, et la figure 1.8 la superposition de ces deux phases ou les différences
entre elles peuvent étre observées. Les trois images représentent les vues axiale,
coronale et sagittale. Les mouvements entre les phases avant injection de contraste

et artérielle peuvent avoir une grande amplitude (figure 1.8). En plus, les intensités
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changent significativement entre les deux phases. Aussi, cet exemple montre que les
discontinuités sont trés faibles entre les organes, surtout dans la phase avant injection
du produit de contraste. Dans la phase artérielle ces discontinuités sont un peu plus

visibles, mais la forme trés particuliére du foie souligne un défi supplémentaire.

Figure 1.6 Phase avant injection du produit de contraste. Les faibles discontinuités
entre les organes peuvent étre observées.

La correction de mouvements et l’extraction du contour du foie a partir d’images de
perfusion sont donc des étapes clés pour dresser un meilleur diagnostic et effectuer une

meilleure planification thérapeutique.
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Figure 1.7 Phase artérielle hépatique aprés 'injection du produit de contraste. Des
régions pathologiques sont mises en évidence par le produit de contraste.

Figure 1.8 Superposition de la phase avant injection du produit de contraste et la
phase artérielle. Les distortions géométriques peuvent étre observées par les régions
floues de 'image.
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CHAPITRE 2

REVUE DE LITTERATURE

Ce chapitre dresse 1'état de l'art des différentes méthodes de recalage et de
segmentation proposées dans la littérature. Dans un premier temps, la section 2.1
présente la problématique générale du recalage et résume les techniques de recalage
non rigides les plus connues. Ensuite, nous décrivons les méthodes existantes pour le
recalage du foie. La section 2.2 présente les techniques de segmentation les plus connues
dans la littérature, et décrit les différentes techniques utilisées pour la segmentation
du foie. Finalement, dans la section 2.3 nous situons nos contributions par rapport

I’état de I’art et posons nos hypothéses et objectifs de recherche.

2.1 RECALAGE D’IMAGES MEDICALES

La mise en correspondance d’images est un des problémes fondamentaux en traitement
d’images. Cette opération consiste & trouver une transformation géométrique (spatiale)
qui définit une correspondance entre les structures et les primitives communes entre
deux ou plusieurs images. Cette transformation peut étre utilisée pour saisir les
mouvements des différentes structures. L’estimation du flot optique, le suivi d’objets,
la reconstruction stéréoscopique, ou le recalage d’images médicales, sont tous des

instances de ce probléme.

De nombreuses techniques ont été développées pour le recalage d’images. Un intérét
croissant a été porté a ce domaine durant les 20 derniéres années, se manifestant par

une augmentation réguliére du nombre de publications annuelles (Pluim et Fitzpatrick,
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2003). Beaucoup d’auteurs décrivent et classifient les méthodes de recalage (Brown,
1992; van den Elsen et al., 1993; Zivota et Flusser, 2003), plus particuliérement, les
techniques de recalage d’images médicales (Maurer et Fitzpatrick, 1993; Maintz et
Viergever, 1998; Barillot, 1999; Lester et Arridge, 1999; Hill et al., 2001; Mékeld
et al., 2002; Crum et al, 2004). De nombreux ouvrages consacrés au recalage
d’images médicales sont aussi apparus, par exemple Brain Warping (Toga, 1999),
Medical Image Registration (Hajnal et al., 2001) et Numerical Methods for Image
Registration (Modersitzki, 2004). Les méthodes de recalage non rigides ont été
largement étudiées dans la derniére décennie (Maintz et Viergever, 1998; Lester et
Arridge, 1999; Hill et al., 2001; Crum et al., 2004). Les références enumérées donnent

une idée des revues existantes qui traitent du recalage d’images.

Il est naturel de formuler la mise en correspondance d’images comme un probléme
d’optimisation. L’idée est de minimiser une mesure de similarité entre une
paire d’images pour un type de transformation ou un modéle de déformation
donné. Le choix de ’espace de transformation et de la mesure de similarité dépend de
lapplication (Hajnal et al., 2001). Les modeéles de déformation s’étendent de simples
transformations caractérisées par un nombre limité de paramétres (transformations
rigides ou affines) & des déformations de dimension infinie (champs denses de

déformation) qui représentent les transformations non rigides.

En classifiant de maniére simple les différentes méthodes de recalage d’images, on
distingue deux grandes catégories. Premiérement, les approches géométriques
basées sur l’extraction de primitives géométriques dans 'image. Deuxiémement, les
approches iconiques (denses) basées sur la comparaison des valeurs d’intensité des

voxels dans 'image.
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2.1.1 Recalage de primitives géométriques

Le recalage géométrique nécessite une étape préliminaire au recalage : une étape
d’extraction de primitives (points, lignes, vecteurs, surfaces, graphes, etc). Cet
ensemble de primitives géométriques représente les objets d’intéréts & aligner. La
correspondance entre ces primitives est utilisée pour calculer la transformation
optimale. L’appariement des correspondances peut étre trouvé avant ’estimation de

la transformation ou conjointement lors de ’estimation de la transformation.

Dans le premier cas, les correspondances entre les différentes primitives des images
apportent une information locale sur les déformations subies par I'objet au voisinage
de chaque primitive. La déformation spatiale est ensuite extrapolée a partir de ces
correspondances par des méthodes qui modélisent des transformations telles que les
fonctions & base radiale (“Radial Basis Functions” (RBF)). Ces techniques approximent
bien les déformations autour des primitives, par contre les résultats ne sont pas précis
dans les régions éloignées des primitives. Parmi les techniques les plus populaires :
les B-splines, les splines qui modélisent une plaque mince (“Thin-Plate Splines”
(TPS)) (Bookstein, 1989; Rohr et al., 2001) et les splines & interpolation géodésique
(“Geodesic Interpolating Splines” (GIS)) (Camion et Younes, 2001; Twining et al.,
2002) qui générent une déformation difféomorphique assurant une transformation

bijective et différentiable.

Dans le deuxiéme cas, pour estimer une transformation, la méthode approxime
un appariement des correspondances entre les primitives utilisées pour raffiner
itérativement les correspondances des primitives jusqu’a superposition. Parmi ces
approches, la méthode du chanfrein (Borgefors, 1988) et la méthode du plus proche

point itéré (“Iterative Closest Point” (ICP)) (Besl et McKay, 1992) sont les plus
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utilisées. Cette derniére ne considére que les déformations rigides. Une version
modifiée de 'ICP incorpore les déformations localement affines (Feldmar et Ayache.,
1996). D’autres extensions de I'ICP existent et récupérent des déformations non
rigides (Thompson et Toga, 1996; Gabrani et Tretiak, 1999; Vaillant et Davatzikos,
1999; Wang et al., 2003). Une méthode robuste pour estimer conjointement
les correspondances et les déformations non rigides, basée sur le modéle de
plaque mince, est suggérée dans (Chui et Rangarajan, 2000). Cet algorithme
rejette automatiquement les correspondances aberrantes selon un cadre déterministe.
Toutefois, les calculs sont souvent trés cofiteux, et rendent cette méthode moins

intéressante.

Les primitives extraites peuvent étre modélisées sous forme de surfaces, de graphes
ou de modeéles déformables. Une revue sur le recalage de surface est présentée
dans (Audette et al., 2000) et sur les méthodes de recalage élastique est présentée
dans (Gabrani et Tretiak, 1999). Il y a peu de travaux sur le recalage de graphes (Amit
et Kong, 1996; Pelillo et al., 1999). Une méthode de recalage de graphes pour le foie
est développée dans (Charnoz et al., 2005), ol le systéme vasculaire est utilisé pour
effectuer le recalage. Une méthode itérative est utilisée pour mettre en correspondance
les deux graphes a recaler. Toutefois, ce travail présente une faiblesse dans le calcul
de la transformation, ol une extrapolation basée sur les cellules de Voronoi est
utilisée. Aussi, les primitives extraites peuvent étre représentées avec des modéles
déformables (Edwards et al., 1998; Timoner, 2003). Au lieu de calculer directement
Pextrapolation qui permet de superposer les primitives appariées d’une image a l’autre,
ce type de méthode estime la déformation de l'image & travers la déformation d’un
modéle élastique représentant ’objet étudié. Ensuite, ces modéles subissent des forces
qui vont les déformer afin de les superposer. La similitude entre les points et les

caractéristiques des modéles permet de calculer ces forces.
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2.1.2 Recalage iconique : contexte variationnel

Le recalage iconique ne nécessite aucune étape préliminaire d’extraction de
caractéristiques avant l’estimation de la transformation. L’information apportée
par les intensités des voxels de l'image est utilisée pour estimer la transformation.
Les mesures de similarité iconiques sont les mieux adaptées pour trouver une
transformation non rigide dense et ont ’avantage d’étre complétement automatiques.

Ici, nous présentons le recalage iconique dans un contexte variationnel.

Etant donné des images en niveaux de gris, une image référence I; et une image cible I
sont définies sur un domaine {2 € R® — R, en général n = 2 ou 3. Le recalage trouve
une transformation ¢ qui minimise un critére de similarité S(I;, I o ¢) entre 'image
référence I et I'image cible déformée I o ¢. De cette fagon, 'image cible déformée
s’aligne sur 'image de référence. La transformation ¢ trouvée pendant le processus de
recalage met en correspondance chaque point de I'image cible avec un seul point de

I'image de référence, ot I} = Iy 0 ¢.

Dans un contexte variationnel, la transformation ¢ de dimension infinie est représentée
par un champ de déplacement h sur le domaine de l'image tel que ¢ = id + h,
ot h : Q — Q et id est la transformation (champ de déformation) identité. La
propriété du champ de déformation est implicitement définie par une contrainte de
régularisation. Dans ce contexte, il est possible de combiner dans une fonctionnelle de
colit & optimiser : 1) une mesure de similarité entre deux images S(I;, oo (h+id)), et
2) un terme pénalisant qui garantit la régularisation du champ de déformation R(h).
Nous considérons donc la fonctionnelle de cofit suivante & minimiser avec les termes
1) et 2):

f(h) =8(I1,I;0(id + h)) + aR(h), (2.1)
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(a) I $ (b) og

Figure 2.1 Transformation ¢ qui déforme une image cible I, vers I'image référence Iy,

Oﬁ[1=IZO¢.

ou le coefficient de pondération o permet de satisfaire un compromis entre le terme
de similarité S et la régularité R de la solution. Nous supposons que h appartienne
a un espace de fonctions linéaires F ou f est définie et réguliére. Une minimisation
appropriée dérive directement du gradient variationnel de la fonctionnelle de cott f(h)
et peut étre définie comme la solution du probléme de minimisation suivant :

h* = arg {lnel;_l f(h) = arg {lréijlg(S(Il, I o (id + h)) + aR(h)). (2.2)

En supposant que f(h) est suffisamment réguliére, la premiére variation de h dans la
direction de k est définie par :
5f(h,k) = lim LB K Bt el (2.3)

e—0 € de —0
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Si un minimiseur h* de f existe, alors § f(h, k) = 0 doit étre vrai pour tout k € F.
Les équations 0 f(h,k) = 0 sont appelées les équations Euler-Lagrange associées avec
la fonctionnelle f. En supposant que J est un sous-espace de ’espace de Hilbert H,
avec le produit scalaire (-, -}y, nous définissons le gradient variationnel V f(h) de f en

imposant :
df (h + €k)

vk
e F, I

= (Vf(h),k)n. (2.4)
=0
Les équations Euler-Lagrange sont équivalentes & V f(h*) = 0. Plutot que de résoudre
ces équations directement, ce qui est souvent impossible, la minimisation de f est
trouvée avec la stratégie de descente de gradient. Ainsi, en introduisant une fonction
différentiable en fonction du temps ¢, nous obtenons un processus de recalage modélisé

par ’équation d’évolution suivante :

dh ; i
o= (vsul, Lo(id+h)) + aVR(h))’O“ (2.5)
h(0) = hy,

ol hy € H est le champ de vecteurs initial.

La formulation dans un contexte variationnel est étudiée en détail dans (Modersitzki,
2004) ou des descriptions théoriques, pratiques et numériques sont présentées. Le
gradient variationnel de la fonctionnelle de cott f(h) (équation (2.1)), selon les
différentes mesures de similarité, est calculé en appliquant les mécanismes standards

des calculs de variations. Les dérivations peuvent étre trouvées dans (Hermosillo et al.,

2002).
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2.1.2.1 Mesures de similarité

L’avantage principal des critéres iconiques est d’utiliser toute linformation des
intensités contenue dans 'image. Un autre avantage est ’absence de ’étape de
prétraitement tels que I'extraction des primitives et 'appariement. Par contre, ces
méthodes souffrent de quelques inconvénients. Le colit en terme de temps de calcul
est important dii au nombre de voxels dans 'image & considérer. Aussi, la relation entre
les valeurs d’intensités des deux images n’est pas forcément triviale, en particulier dans
le cas d’images d’études de perfusion. Enfin, le probléme d’optimisation correspondant
est difficile & résoudre & cause de la présence de nombreux minima locaux d’énergie.
Des approches hiérarchiques par construction de pyramides d’images ont été proposées
pour diminuer les temps de calculs, et pour améliorer la saisie de grandes déformations

en essayant d’éviter les minima locaux (Lester et Arridge, 1999).

Différentes mesures de similarité iconiques ont été proposées dans la littérature (Hajnal
et al., 2001). Les paragraphes suivants décrivent les plus populaires. Par contre, nous
ne décrivons pas les dérivations correspondantes utilisées dans ’equation (2.5), les
dérivations des gradients des mesures de similarité VS(I;, I o (id + h)) peuvent étre
trouvées dans (Hermosillo, 2002; Hermosillo et al., 2002). Afin de simplifier la notation

nous considérons dans les sections suivantes que I = I, o (id + h).

Différences des intensités : Cette mesure est trés populaire pour sa simplicité et
son efficacité. L’hypothése est de considérer que les valeurs d’intensité correspondantes
dans les deux images sont égales & un bruit blanc gaussien prés. Cette approche

minimise la différence entre les intensités des images. Le critére le plus couramment

utilisé en recalage monomodal est le critére des moindres carrés (“Sum of Squared
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Differences” (SSD)) :
2
Sspp (I, IM) = / (I — I}') dz. (2.6)
Q
Ce critére a cependant l'inconvénient d’étre trés sensible aux valeurs aberrantes.

D’autres fonctions offrent une moins grande sensibilité, comme la différence absolue

des intensités (“Sum of Absolute Differences” (SAD)):

Ssap(I1, IP) = / |\ — I} dz. (2.7)
Q

Coefficient de corrélation : Souvent, la valeur des intensités dépend de 'instrument
de mesure. Il est donc nécessaire de prendre en compte une remise a 1’échelle des
intensités. Le coefficient de corrélation linéaire permet justement d’appréhender cette

relation. Son expression est la suivante :

1

vary, varn

Soo(h, 1) = - [ 0= )02 = ey (2.9
Q
ot pr; et pn sont les moyennes des images I, et If, et vary, et var r» sont les variances

correspondantes.

Information mutuelle : Issue de la théorie de l'information, I'information mutuelle
est celle qui a connu le plus grand succés pour le recalage d’images médicales
multimodales (Viola et Wells, 1997; Pluim et al., 2003). L’information mutuelle
(IM) ne présume aucune relation directe entre les valeurs d’intensité des images, mais
mesure, i I’aide de I’entropie conjointe, la dépendance entre les images. L’expression

suivante est donc maximisée :
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Sur(l, I3) = H(I) + H(I3) — H(I1, I3), (2.9)

ou l'entropie H(I) et I'entropie conjointe H(Iy, Is) est donnée par :

HI) = - / p1(z) log pr(2)da, (2.10)

H(L,13) = —/Q/me;(w,y)1ogp111;($,y)d$dy, (2.11)

ol pr est la densité de probabilité marginale et py h est la denstié de probabilité

conjointe.

Une interprétation de ce critére est de considérer qu’il mesure 'aptitude d’une image
a expliquer correctement I'autre. Le cas le plus défavorable est celui de deux images
indépendantes (information mutuelle nulle) et le cas idéal est celui pour lequel les
deux images sont parfaitement recalées (information mutuelle maximum). Deux
images indépendantes produisent une entropie égale a4 la somme des entropies des
images individuelles. Une entropie conjointe plus faible que la somme des entropies

individuelles indique que les images sont relices : H(I, Is) < H(I,) + H(Iy).

Corrélation croisée locale : Cette mesure de similarité ne considére pas une relation
linéaire entre les intensités des images & aligner. Les mesures décrites plus haut
présument que les propriétés statistiques entre les images sont stationnaires sur le
domaine des images. Par contre, cette hypothése ne peut pas étre toujours satisfaite.
Par conséquent, le coefficient de corrélation croisée locale mesure la relation linéaire

locale entre les intensités. Cette mesure est exprimée par :

COVILI'%‘(:L‘)Q

Sreo(ly, I¥) = —/ dz, (2.12)
Q

vary, (z)var ()
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ou vary, (z) et var;p(z) correspondent aux variances locales des images I et I3' autour

du point z, et cov,, n(z) correspond a la covariance locale.
bl 1112

Autres mesures de similarité : Beaucoup d’autres mesures de similarité
existent, telles que linformation mutuelle normalisée, l'uniformité du ratio de
I'image, 'uniformité des intensités partitionnées, etc. Décrire toutes les mesures de
similarité dépasse le cadre de ce travail. Pour de plus amples détails vous pouvez

consulter (Hajnal et al., 2001).

2.1.2.2 Reégularisation sur la transformation

Pour garantir 'existence d'une solution réaliste de 'équation (2.1), il est nécessaire
d’introduire des connaissances a priori sur la régularisation de la transformation, ici
le champ de déformation. Le terme de régularisation dans I’équation (2.1) pénalise
les variations brusques du champ de déformation. Le terme de régularisation permet
ainsi d’empécher 'estimation de petites déformations non réalistes qui n’occasionnent

qu'une faible décroissance du critére de similarité.

Parmi les différents termes de régularisation, il est possible de considérer ’énergie de
membrane (Horn et Schunk, 1981). Une autre approche consiste & considérer 1’énergie
d’une plaque mince (Bookstein, 1989), ou une régularisation B-splines (Rueckert et al.,
1999). Différentes énergies de régularisation ont été proposées dans la littérature,
et la plupart considére le probléme de recalage comme un probléme physique avec
une interprétation liée & la mécanique des matériaux ou des fluides. Le champ de
déformation h & estimer est alors considéré comme la solution d’une équation aux

dérivées partielles (EDP).
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Cependant, tous ces termes de régularisation issus de la mécanique des matériaux ou
des fluides sont difficilement justifiables d’un point de vue biologique lors du recalage
d’images médicales. Il est donc difficile de prétendre que 'un ou 'autre est plus adapté
pour résoudre le probléme de recalage d’images médicales. Les paragraphes suivants
décrivent briévement les différents types de régularisation, et soulignent leurs avantages

et leurs limites :

Méthode de déformations libres : Cette technique paramétrique est connue sous
le nom de “Free-Form Deformation" (FFD) (Rueckert et al., 1999). Cette approche
considére une grille réguliére de points de contrdle sous-jacente a I'image ot chacun des
points controle I'image & déformer. Une fonction interpolante basée sur les B-splines
garantit la régularité et la continuité de la déformation. Les FFD ont I'aptitude &
estimer des déformations trés localisées, permettant d’appréhender convenablement
les variations locales de forme. Par contre, le temps de calcul reste une limite majeure

de cette méthode.

Flot optique : Les méthodes de flot optique sont utilisées en traitement d’images
pour l'estimation de mouvements (Horn et Schunk, 1981). Ces méthodes reposent
sur l'’hypothése que, dans une séquence d’images, l'intensité d’un méme point
reste constante au cours du temps. Cette hypothése n’est pas valable dans les
images médicales. Ce modéle est équivalent aux équations de mouvements des flots
incompressibles en physique et saisissent seulement les petites déformations. L’EDP

basée sur le flot optique peut s’écrire sous la forme compacte suivante :

VI-h+AJ=0, (2.13)

ou A;I représente la différence temporelle entre les deux images, V le gradient spatial

de I'image et h le déplacement effectué pendant le laps de temps dt.
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Modée¢le élastique : L’idée de considérer le recalage comme un probléme de
déformation élastique a été introduite dans (Bajcsy et Kovacic, 1989). L’image a

recaler est considérée comme un matériau élastique dont la déformation h est régie

par ’EDP de Navier :

VR(h) = puAh+ (A + p)V(V - h), (2.14)

ol A et u correspondent aux coefficients de Lamé. Le principal inconvénient de
cette méthode est 1ié 4 ’hypothése de petits déplacements qui empéche le modéle
d’appréhender les grandes déformations. Une extension du recalage élastique a
été proposée (Davatzikos, 1997) et permet de varier spatialement les parameétres
d’élasticité. Ceci permet de déformer certaines structures anatomiques plus librement.

Une autre limite de cette méthode est le calcul cofiteux.

Modgéle fluide : Cette technique est trés connue (Christensen et al., 1996), od un

modéle fluide est utilisé pour résoudre ’EDP de Navier-Stokes :

VR(h) = uV? + (A + p)V(V - v). (2.15)

Cette équation ressemble a ’équation (2.14) du modele élastique avec une différence :
celle-ci régularise le champ de vitesse v et non le champ de déformation h. Le champ

de vitesse est estimé grace & I’équation suivante :

UV = % + (V. Vh.t (216)

Puis, le champ de déformation est déduit en utilisant ’équation (2.15).

L’idée est de considérer 'image non plus comme un matériau élastique dans un cadre
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Lagrangien, mais comme un fluide dans un cadre Eulérien. Cette approche a 'avantage
de saisir les grandes déformations parce que la régularisation est appliquée sur le champ
de vitesse v, plutot que sur le champ de déformation h. L’inconvénient majeur de cette

approche est aussi son cofit élevé en terme de temps de calcul.

Des variantes de la méthode de recalage fluide ont aussi été proposées. Certaines
visent & améliorer l'efficacité en terme de complexité computationnelle en proposant
des filtres de convolution rapide (Bro-Nielsen et Gramkow, 1996), ou 'approximation
par un filtre Gaussien (D’Agostino et al., 2002). L’algorithme des “démons” (Thirion,
1998) est un recalage basé sur un modéle de diffusion. Il repose essentiellement sur
la notion de polarité. Cet algorithme peut étre vu comme une minimisation de la
somme des carrés des différences avec une descente de gradient du second ordre oul
la régularisation spatiale est une régularisation Gaussienne. Par contre, les méthodes

fluides sont toujours peu utilisées pour le recalage d’images médicales (Crum et al.,

2005).

D’autres auteurs fournissent une formulation géométrique de l'approche fluide en
termes de flots de difféomorphismes (Trouvé, 1995; Trouvé, 1998; Dupuis et al.,
1998; Miller et Younes, 2001; Chefd’hotel et al., 2002; Beg et al., 2005; Miller et al.,
2006). Ces méthodes trouvent une transformation réguliére, bijectivite et différentiable
garantissant la conservation de la topologie, i.e., la préservation de l'intégrité des
structures déformées. Cette formulation géométrique est souvent étudiée en anatomie
computationnelle (Grenander et Miller, 1998; Miller et al., 2002; Miller et al., 2006;
Avants et al., 2006). Dans ce contexte, il est possible de changer la configuration de
I’espace & un espace linéaire de champs de vecteurs qui dépend du temps générant
ainsi des difféomorphismes. Plusieurs variations de cette instance sont connues (Joshi

et Mille, 2000; Camion et Younes, 2001; Hirani et al., 2001; Haker et al., 2001). Cette
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formulation apporte 'avantage d’exprimer le probléme dans un espace linéaire, mais
a le désavantage d’ajouter une dimension supplémentaire & I’espace de recherche de
I’algorithme. Par exemple, des déformations de grande amplitude sont calculées par
le biais des flots de difféomorphismes géodésiques (Beg et al., 2005), ou I’approche
présentée dans (Christensen et al., 1996) est reformulée comme un gradient de flot sur
un groupe de difféomorphismes. En pratique, ces approches ne sont pas appropriées

pour les études avec de grandes quantités de données.

2.1.2.3 Contraintes sur la transformation

Différentes contraintes peuvent étre introduites sur le modéle de déformation.
Certaines des techniques présentées dans la section précédente, ont été étendues
pour traiter des contraintes supplémentaires, telles que la contrainte de préservation
de topologie (Musse et al., 2001; Noblet et al., 2005) ou la contrainte de rigidité
locale (Staring et al., 2006).

Ces contraintes sont souvent ajoutées comme des termes pénalisants & la fonction de

cofit (2.1), ce qui se traduit en :

f(h) = S(I1, I o (id + h)) + aR (h) + C(h). (2.17)

Ce terme pénalisant assure les propriétés désirées sur les transformations souvent
a4 l'aide du Jacobien. Le Jacobien d’une transformation h est défini comme le

déterminant de la matrice Jacobienne, la matrice des dérivées partielles par rapport
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aux variables spatiales. Soit Dy, la matrice Jacobienne de la transformation h :

ohy 0Ohy Ohg
oz Ay oz

Dh(zayaz)z %hf %hl‘lu %hf . (2'18)

oh, J6h, 0h,
ox oy oz

Nous déhnissons le Jacobien Jy, comme le déterminant de cette matrice Jacobienne
Dh .

Ji = det(Dy). (2.19)

La contrainte de préservation de topologie peut étre satisfaite en imposant que le
Jacobien de la transformation reste positif J, > 0. Tandis que la contrainte de
rigidité locale peut étre satisfaite & condition de préserver ’orthogonalité de la matrice

Jacobienne de la transformation, c’est-a-dire Dy DI = I, of1 I est la matrice identité.

Aussi, la contrainte d’incompressibilité est introduite comme terme pénalisant dans
la méthode FFD (Rohlfing et al., 2003). Ce terme est défini comme l'intégrale de la

valeur absolue du logarithme du Jacobien sur le domaine de la transformation :

Ch:/Qlog(Jh(s))ds. (2.20)

Egalement, dans un contexte variationnel, une contrainte d’incompressibilité est
imposée en résolvant une séquence de problémes d’optimisation quadratiques avec
contrainte (Haber et Modersitzki, 2005). Cet algorithme peut é&tre considéré comme
une méthode de recalage fluide avec une contrainte de préservation de volume, donc une
contrainte imposant une divergence nulle sur le champ de vitesse V - v. Cependant,

cette méthode a des limites, elle conduit & des problémes d’optimisation de grande
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envergure qui sont trés difficiles et impossible a résoudre en 3D (Fischer et Modersitzki,

2004).

2.1.3 Recalage des images du foie

Malheureusement, trés peu de travaux dans la littérature discutent du recalage du
foie. Une étude sur le mouvement du foie dans des images IRM, lors de I’évolution
du cycle de respiration est présentée dans (Rohlfing et al., 2004) et est basée sur
une approche FFD avec I'information mutuelle comme une mesure de similarité. Par
contre, 'injection du produit de contraste, qui présente un défi supplémentaire, n’est
pas discutée. Malgré de nombreuses optimisations, le temps de calcul reste trés long.
La méme méthode de recalage non rigide est utilisée lors du développement d’un outil
CAOQ “Radio Frequency Ablation Segmentation Tool”. Elle demande de 2 4 3 heures de
temps de calcul pour la fusion d’images (McCreedy et al., 2006), ce qui est inacceptable

en pratique dans un milieu clinique.

Un recalage basé sur le systéme vasculaire est introduit par (Charnoz et al., 2005)
pour I’étude de 1’évolution des tumeurs du foie dans des image IRM. Tout d’abord,
des arbres orientés, qui représentent les bifurcations des systémes vasculaires, sont
extraits. Ensuite, un algorithme d’appariement trouve les bifurcations communes.
Une nouvelle méthode itérative est utilisée pour mettre en correspondance les deux
arbres vasculaires & recaler. Toutefois, cette méthode demande une segmentation
précise des réseaux vasculaires, une opération difficile & réaliser et qui peut s’avérer trés
cotiteuse. Enfin, une estimation de la déformation globale du foie est calculée a partir
de ces appariements. La transformation, extrapolée a partir des correspondances des
vaisseaux, permet de trouver une déformation précise entre les primitives (bifurcations

du systéme vasculaire). Par contre, 'erreur de la précision augmente quand on s’éloigne
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de ces primitives.

En ce qui concerne les études de perfusion du foie, nous constatons qu’il y a trés peu
de publications en recalage contrairement aux études de perfusion cardiaque (Méakeld
et al., 2002) ou de perfusion du sein (Rueckert et al., 1999; Crum et al., 2005) ou
des contraintes supplémentaires sont ajoutées (contrainte d’incompressibilié) (Rohlfing
et al., 2003) et des validations sont effectuées (Schnabel et al, 2003). A notre
connaissance, il n’y a pas de publications qui traitent du recalage d’images de perfusion

du foie spécifiquement.

2.2 SEGMENTATION D’IMAGES MEDICALES

La segmentation est le processus de partitionnement de I’'image en régions distinctes
selon des critéres prédéfinis. Il s’agit par exemple de séparer une région d’intérét
de son complément, la figure 2.2 montre un exemple d’une segmentation du foie des
autres organes. Un nombre important de techniques de segmentation a été développé.
Alors que les approches antérieures étaient souvent fondées sur un ensemble d’étapes
de traitement heuristiques (Perkins, 1980), la plupart des algorithmes courants
dérivent du principe de minimisation d’une énergie ou de fonctionnelle de cofit

appropriée, et sont devenus le standard dans la segmentation.

Parmi les méthodes d’optimisation, on peut distinguer des représentations discrétes et
des représentations continues. Parmi les approches discrétes, les points de ’image sont
généralement considérés comme les nceuds d’un graphe, et le but de la segmentation
est de trouver des coupes de ce graphe avec un cofit minimal “Graph Cuts’ (Grady
et al., 2005; Boykov et Funka-Lea, 2006). Les algorithmes d’optimisation basés sur

les “Graph Cuts” sont des approches qui ont gagné de la popularité & cause de leur
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Figure 2.2 Exemple de segmentation du foie.

efficacité d’optimisation globale. Ces algorithmes peuvent étre fondés sur les concepts
de la programmation dynamique (Boykov et al., 2001), sur les méthodes spectrales (Shi
et Malik, 2000) ou sur les techniques de programmation semi définies (Keuchel
et al., 2003). Dans un espace continu, la segmentation de l'image est considérée
un probléeme d’optimisation de dimension infinie, oil la segmentation est obtenue
en évoluant un contour ou une surface dans la direction du gradient de 1’énergie a
minimiser en utilisant des équations aux dérivées partielles (EDPs) appropriées. Ces
méthodes peuvent utiliser des représentations explicites (paramétriques), tels que les
Snakes (Kass et al., 1988), ou des représentations implicites, telle que la propagation de
fronts “Level Se”) (Cremers et al., 2007). Plus récemment, les techniques incorporant
les modéles de formes sont de plus en plus utilisées. Ces méthodes sont plus robustes et

surmontent les problémes de minima locaux, mais elles sont moins précises (McInerney

et Terzopoulos, 1996).

On peut regrouper les méthodes de segmentation en deux principales catégories selon

I’énergie 4 minimiser. Premiérement, la segmentation basée sur les frontiéres (“Edge-
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Based Segmentation”). Deuxiémement, la segmentation basée sur les régions (“Region-
Based Segmentation”). Les méthodes de segmentation basées sur les régions ont
pour but de partitionner I’image progressivement en ajustant les modéles statistiques
d’intensité de chacune des régions. Contrairement aux méthodes basées sur les
frontiéres, par exemple les Snakes, les méthodes basées sur les régions ont tendance
& étre moins sensibles au bruit. Pour des images typiques, les fonctionnelles de coiit
respectives aux statistiques de régions ont tendance & avoir moins de minima locaux.
Ces méthodes ont été jugées plus robustes que les méthodes basées sur les frontiéres
et sont particuliérement bien adaptées aux méthodes d’optimisation locales tels que
I’évolution de contours. En plus, ce choix semble approprié pour la segmentation du
foie, compte tenu des difficultés & déterminer la frontiére entre le foie et les organes

adjacents.

La section suivante détaille la segmentation basée sur les statistiques de régions.
Ensuite, nous détaillons deux méthodes d’optimisation qui minimisent ce dernier
critére : les méthodes de propagation de fronts et les méthodes basées sur les modéles

de formes.

2.2.1 Segmentations basées sur des statistiques de régions

Supposons que I :  — R est 'image & segmenter et que le domaine 2 € R? soit ouvert
et délimité (d = 2 ou 3). Considérons que {2 est composé de N régions indépendantes

;. Cela donne 'expression simplifiée suivante :

N

pIP(Q) = p(I{, ..., }) = [ [ pTI2), (2.21)

i=1
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ou p(I|€;) dénote la probabilité de I'image I quand ; est la région d’intérét. Nous
supposons que les valeurs d’intensité de I & des positions différentes d’une méme
région peuvent étre modélisées comme des réalisations indépendantes et identiquement
distribuées d’'un méme processus aléatoire. Nous définissons alors p;(I(x)) comme
la fonction de densité de probabilité d’une variable aléatoire modélisant les valeurs
d’intensité I(z) dans ;. Ce modeéle étant donné, la partition optimale peut étre
obtenue en utilisant le principe de maximum de vraisemblance (Zhu et Yuille, 1996),

c’est-a-dire en minimisant 1’énergie suivante :

E({Q,...,Qn}) = Z /Q —logpi(I(2))da. (2.22)

Dans les sections suivantes, nous considérons seulement le probléme de segmentation
& deux phases, ou le domaine {2 est partitionné en deux objets : la région d’intérét €2,
et de son complément {1,,;. Supposons que p;, et Poys correspondent aux fonctions de
densité de probabilité (PDFs) des intensités de la région d’intérét et son complément.

Nous avons donc ’énergie suivante & minimiser :

E({Qin, Qut}) = _/

[ 10 pu(1(e)dz - / log pour(I(x))dz. (2.23)

Qout

Différentes stratégies peuvent étre utilisées pour minimiser cette énergie afin d’obtenir
une segmentation finale. Une méthode possible est de faire évoluer un contour. Ce
contour est représenté par une fonction implicite selon la méthode de propagation de
fronts (Osher et Sethian, 1988). Par contre, les contraintes imposées sur les contours ne
sont pas appropriées pour la segmentation du foie, ou des fuites au niveau des contours
peuvent étre introduites. Aussi, les méthodes de propagation de fronts ont la propriété

de changer facilement de topologie, ce qui ajoute une difficulté supplémentaire lors de la
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segmentation du contour du foie. Une autre méthode peut étre utilisée pour minimiser
’énergie de I’équation (2.21) et est basée sur les modéles de formes. Cette méthode
surmonte les difficultés introduites par les méthodes d’évolution mais impose trop de
contraintes sur la forme, empéchant la saisie des variations de formes locales du foie

spécifiques a chaque patient.

2.2.1.1 Evolution de contours

Les méthodes variationnelles peuvent étre utilisées pour obtenir des algorithmes basés
sur I’évolution de contours. Ces techniques dérivent d’une minimisation d’une fonction
de cotit et produisent des EDPs caractérisant 1’évolution du contour (Kass et al.,
1988). Le contour évolue en minimisant le modeéle statistique d’intensité entre la
région & segmenter et son complément (“background”), tel que décrit dans la section
précédente 2.2.1. Une des méthodes de segmentation de régions propose d’utiliser
un modeéle Gaussien (la moyenne et variances) des intensités pour distinguer les
différentes régions (Chan et Vese, 2001). Cette méthode est basée sur le modéle de
segmentation Mumford-Shah (Mumford et Shah, 1989), mais le modéle des intensités
est trop simplifié et n’est pas adapté pour le foie. Une formulation statistique plus
générale utilise le principe de vraisemblance (Zhu et Yuille, 1996) et est donnée par
I'équation (2.21). Les statistiques de régions sont contintiment estimées durant le
processus d’évolution. Dans les algorithmes basés sur 1’évolution de contours, la
régularisation du contour de la région segmentée est obtenue en pénalisant les points
du contour qui ont une grande courbure. Habituellement, ce terme apparait comme

la courbure moyenne dans les équations d’évolution.

Formulons le probléme d’évolution de contours dans un contexte de propagation de

fronts (“Level Set”) ou les contours sont représentés implicitement (Osher et Sethian,
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1988). Soit, Qyy, et oy des régions définies comme l'intérieur et 'extérieur du contour

C qui évolue. Ce contour C est représenté par la fonction signée ¢ : 2 — R,
C={zeQ|p()=0} (2.24)
Nous introduisons aussi H(p) la fonction Heaviside :

1, if o >0,
H(p) = (2.25)
0, autrement.

En suivant la notation utilisée dans (Chan et Vese, 2001), ’énergie & minimiser peut

étre exprimée comme suit :

Bl = - | (H«o) log; pin(1(2))+
@ (2.26)

(1 — H(p))logpou(I(x)) + 1/|VH(<p)|) dz,

ou ¥|VH(p)| est le terme de régularisation sur la longueur du contour. Cette énergie
est typiquement minimisée par une descente de gradient ol nous définissons une famille

de fonctions qui dépend du temps, t — ¢(t) solutions de 'EDP suivante :

OB®) _ 50 (log 5:;(([1 ((:;)))) -+ odiv <E)> | (2.27)

Cette équation correspond a I’évolution du contour C ou §(¢p) est la fonction de Dirac.
Le premier terme représente la différence de vraisemblance de l'intensité entre les

régions et le deuxiéme terme représente la régularisation sur le contour.
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2.2.1.2 Modéles de formes

Plus ‘récemment, pour améliorer la robustesse des segmentations, une tendance a
utiliser des modeéles de forme en 3D a émergé. Ces approches incorporent des
connaissances a priori, donc des informations supplémentaires sur la forme, et
demandent une étape d’apprentissage avant d’effectuer la segmentation. Les méthodes
connues, comme les modéles déformables (McInerney et Terzopoulos, 1996), imposent
une régularisation sur le contour ou la surface. D’autres approches, qui limitent
explicitement l’espace de recherche des formes possibles, ont été proposées telles
que le modéle de formes actifs (“Active Shape Models” (ASM)) (Cootes et al.,
1995). Quelques auteurs utilisent ces modéles, par exemple, un modeéle de formes
statistique est construit & partir d’'un modéle modifié de formes actives ASM pour la
segmentation (Lamecker et al., 2004). Une approche similaire a été examinée ot un
modéle déformable de formes avec contrainte est choisi (Heimann et al., 2006), plutot
qu’une approche ASM habituelle. Cela permet de saisir les variations de forme qui ne

sont pas présentes dans ’ensemble d’apprentissage.

Par contre, modéliser une forme de fagon précise est difficile. Les variations locales
propres a la forme a segmenter sont souvent incomplétes, méme si un grand nombre
de formes est considéré dans I'apprentissage. En augmentant le nombre de formes
dans le modeéle d’apprentissage, une nouvelle difficulté apparait : le probléme du
surapprentissage (“Overfitting”). Ce probléme peut survenir dans le cas ou le modéle
a de la difficulté & trouver la bonne solution, parce qu’il existe un grand nombre de
solutions possibles. Cela illustre que les modéles de forme a priori produisent des

algorithmes de segmentation robustes mais généralement de faible précision.
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2.2.2 Segmentation et recalage conjoints

Plusieurs approches ont été proposées dans la littérature pour résoudre le probléme
du recalage et de la segmentation conjointement. Ces méthodes visent a améliorer
la robustesse des problémes a résoudre. L’idée est d’aligner plusieurs images
simultanément tout en évoluant des contours. Une formulation variationnelle
permettant d’effectuer conjointement une segmentation grace a des contours actifs et
un recalage affine est proposée dans (Yezzi et al., 2003). D’autres travaux privilégient
une formulation bayésienne de ce probléme conjoint (Wyatt et Noble, 2003; Xiaohua
et al., 2004). Ces méthodes estiment successivement et de fagon itérative le recalage
puis la segmentation. Un modéle conjoint est proposé dans (Pohl et al., 2005), il
décrit les relations entre le recalage d’atlas, la correction d’intensité et la segmentation
d’image. Une approche d’expectation et maximisation est utilisée pour résoudre
ce probléme. D’autres méthodes estiment les mouvements tout en effectuant la
segmentation en minimisant une seule énergie (Paragios et Deriche, 2005), par contre
les mouvements sont estimés en utilisant le flot optique qui ne peut pas saisir les
grandes déformations et suppose que l'intensité d’une image a une autre ne change

pas.

Ces méthodes prouvent que la segmentation et le recalage conjoints collaborent afin
que chacun profite de 'information fournie par l'autre. Cependant, les méthodes
énumeérées font évoluer des contours a ’aide de fonctions de propagation de fronts qui,
comme déja mentionné, ont la propriété de changer facilement de topologie. Cette
propriété augmente la complexité du probléme & résoudre et n’est pas intéressante

dans le cas du foie dont la topologie ne change pas.

Dans cette thése nous nous inspirons de ces idées, mais nous ne combinons pas la
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segmentation et le recalage. Nous proposons une nouvelle méthode de segmentation
qui permet de saisir les déformations locales plutét que d’évoluer des contours. En
encodant 'information de la segmentation & ’aide d’une déformation, nous pouvons

assurer la préservation de la topologie du foie.

2.2.3 Segmentation du foie

La plupart des outils de segmentation du foie & la disposition des cliniciens a besoin
d’interaction humaine, ce qui demande un temps considérable. Plusieurs auteurs ont
proposé d’automatiser ce processus afin de rendre la segmentation utilisable dans des
applications cliniques. Certains auteurs proposent une segmentation en cascade qui
détecte les différentes structures séquentiellement (Saitoh et al., 2002). Dans (Soler
et al., 2001) le foie est extrait & I'aide de déformations globales et locales d’un modéle
donné (Montagnat et Delingette, 1997). D’autres utilisent un atlas probabiliste pour

classer les intensités dans les images par TDM abdominales (Park et al., 2003).

Beaucoup d’autres stratégies de segmentation d’images de perfusion sont suggérées
dans la littérature (van Ginneken et al., 2007). Souvent, les méthodes basées sur les
propagations de fronts sont trop sensibles au bruit et entrainent des changements
de topologie durant le processus de segmentation, ce qui présente une difficulté
supplémentaire pour la segmentation du foie. Une méthode qui utilise des approches

heuristiques s’est montrée trés efficace et est présentée dans (Kainmiiller et al., 2007).

Plus récemment, une tendance a utiliser les modéles de forme 3D a émergé. Ces
contraintes sont plus robustes et surmontent les difficultés qui caractérisent les images
du foie, telles que le bruit ou les faibles discontinuités (Lamecker et al., 2004; Heimann

et al., 2006). Ces approches incorporent des informations supplémentaires sur la forme
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du foie, et demandent une étape d’apprentissage avant d’effectuer la segmentation.
Un modéle de formes statistique est construit a partir d’'un modéle modifié de formes
actives ASM pour la segmentation (Lamecker et al., 2004). Une approche similaire a
été examinée ol un modéle déformable de formes avec contrainte est choisi (Heimann
et al., 2006), plutét qu'une approche ASM habituelle. Cela permet de saisir les
variations de forme qui ne sont pas présentes dans ’ensemble d’apprentissage. Une
validation détaillée montre 'amélioration de la précision par rapport aux ASM. Par
contre, ces méthodes ont des limites, & cause de la grande variabilité de la forme
du foie entre patients qui ne peut pas étre modélisée a partir d’un nombre réduit
d’échantillons. En pratique, chaque foie a une forme géométrique particuliére, seules

les caractéristiques de forme globales restent consistantes d’un patient a l'autre.

La segmentation du foie est aujourd’hui un sujet populaire. Un concours sur
la segmentation dans la clinique, 'atelier “Workshop on 3D Segmentation in the
Clinic: A Grand Challenge”, a été organisé par la société MICCAI : “Medical Image
Computing and Computer-Assisted Intervention”. Beaucoup d’auteurs suggérent des
méthodes de segmentation du foie automatique, semi-automatique et interactives (van
Ginneken et al., 2007). Parmi ces méthodes la plus robuste considére explicitement
les tumeurs, une difficulté supplémentaire lors de la segmentation des images de
perfusion (Kainmiiller et al., 2007). Mais, le cott en temps de calcul rend cette
méthode beaucoup moins intéressante. Nous avons participé & ce concours et
nous pouvons classer notre méthode de segmentation par rapport aux derniers

développements dans le domaine.
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2.3 CONTRIBUTIONS DE RECHERCHE

La correction de mouvements et ’extraction du contour du foie & partir d’'images de
perfusion sont des étapes clés pour dresser un meilleur diagnostic et effectuer une
meilleure planification thérapeutique. La phrase suivante supporte la motivation de

cette recherche :

“If the sequence of scans | Dynamic computed tomography]| is performed at the
same location it is possible to construct time-density curves by defining a region

of interest over a particular structure.” (Miles, 1991)

Cette thése vise donc & développer de nouvelles méthodes de recalage non rigide
et de segmentation automatique du foie, & partir d’étude de perfusion du foie par
tomodensitométrie. La section 1.2 décrit ’étude de perfusion. La section 1.3 décrit
les difficultés & surmonter selon les spécificités des images. Voici un bref résumé pour

remettre en contexte les contributions de la présente thése :

Les distorsions géométriques entre les images d’une séquence de perfusion du foie sont
dues & une combinaison de mouvements cardiaques, péristaltiques, respiratoires, etc.
Elles sont donc de nature non rigides et généralement de grande amplitude, les organes
abdominaux peuvent se déplacer d’environ 10 & 30mm durant une respiration (Rohlfing
et al., 2004). En plus, le produit de contraste cause des changements soudains
d’intensité qui caractérise le fonctionnement et les pathologies de 'organe. Ainsi,
pour pouvoir comparer les images, 1’étape de correction de mouvements demande
une distinction entre les régions non alignées et les différences d’intensité dues au
produit de contraste injecté. Les méthodes de recalage non rigides existantes, décrites

dans la section 2.1, ne sont pas adaptées pour corriger le mouvement dans les études
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de perfusion. Elles sont souvent trop cotiteuses en terme de temps de calcul, mais
surtout, elles ne tiennent pas compte des changements des valeurs d’intensité causés
par le produit de contraste injecté. Les mesures de similarité courantes (section 2.1.2.1)
sont inappropriées et conduisent souvent 4 1’expansion ou le rétrécissement artificiels

des régions ou le produit de contraste rehausse les structures.

En ce qui concerne l’extraction de la surface du foie, la faible discrimination des
discontinuités entre le foie et les organes adjacents, les effets de volume-partiel et
la grande variabilité de forme du foie entre patients, rendent la segmentation du foie
un processus difficile. L’injection du produit de contraste permet de mieux distinguer
le contour du foie dans certaines régions, par contre, crée une difficulté supplémentaire
et risque de ne pas inclure les tumeurs dans les segmentations. Les méthodes de
segmentation du foie décrites dans la section 2.2.3 présentent des limites. Les méthodes
basées sur les modéles de formes ne permettent pas de segmenter les variations de forme
locales spécifiques & chaque patient, tandis que les méthodes basées sur les évolutions
de contours posent trop peu de contraintes sur la forme et produisent une segmentation
dont les contours fuient sur les organes adjacents. Les méthodes plus complexes sont

souvent trop cofiteuses en termes de temps de calcul.

2.3.1 Hypothéses de recherche

En tenant compte des problématiques que présentent les images de perfusion du
foie lors de la correction de mouvements et de l'extraction de la surface du foie,
deux hypothéses peuvent étre émises. La premiére hypothése est énoncée afin de
mieux effectuer la correction de mouvements d'une séquence d’images d’une étude de

perfusion. La deuxiéme concerne I'extraction de la surface du foie.
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HYPOTHESE PRIMAIRE :

L’introduction de la contrainte d’incompressibilité dans la méthode du recalage
non rigide des images de perfusion du foie permet un alignement robuste, qui
préserve le volume des régions visibles suite a I'injection du produit de contrate,
dans un délai adéquat favorisant ainsi son utilisation dans un environnement

clinique.

Dans la littérature, le foie est souvent modélisé en tant qu’un organe dont le tissu mou
est incompressible (Yin et al., 2004). Cette modélisation est surtout considérée valide

durant le court laps de temps de 'acquisition des études de perfusion.
HYPOTHESE SECONDAIRE :

L’utilisation du cadre développé dans cette thése pour le recalage non rigide de
grandes déformations, permet une extraction fiable et reproductible du contour
du foie, en incorporant un modéle de forme, obtenu & partir d’une base de donnée

clinique, et en dérivant une nouvelle mesure de similarité.

2.3.2 Objectifs de recherche

L’objectif général de cette thése est de développer de nouvelles méthodes de recalage et
de segmentation d’images de perfusion basées sur un cadre de travail généralisé efficace,
un cadre fondé sur le recalage non rigide de grandes déformations. Cela dans le but
d’apporter de I'information fiable aux médecins lors de 1’établissement du diagnostic

ou/et lors de la planification thérapeutique des cancers hépatiques.
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OBJECTIF 1 : Développer une nouvelle méthode de recalage avec contrainte
d’incompressibilité qui préserve le volume des structures modifiées en intensité par

le produit de contraste injecté lors des études de perfusion.

1.1. Saisir les déformations non rigides de grande amplitude, grace a des
techniques de recalage fluide.

1.2. Incorporer une contrainte de préservation de volume qui modélise

I’incompressibilité des tissus du foie.

OBJECTIF 2 : Développer une nouvelle méthode de segmentation automatique du foie

pour les images de perfusion.

2.1. Appliquer une régularisation globale sur la forme tout en préservant la
topologie du foie.
2.2. Dériver une mesure de similarité basée sur les régions dans le cadre du

recalage fluide.

Objectif 3 : Développer des méthodes de recalage avec contrainte et segmentation
automatique dans un cadre de travail unifié et efficace pour étre compatibles avec les

contraintes de temps des médecins.

3.1 Utiliser des algorithmes a faible complexité pour accélérer le traitement des

données.

3.2 Maximiser 'utilisation des ressources informatiques disponibles.

L’objectif général de cette thése est de développer de nouvelles méthodes de recalage et

de segmentation d’images de perfusion basées sur un cadre de travail généralisé efficace,
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Figure 2.3 Contributions de recherche : développement de méthodes de correction
de mouvements et d’extraction de contours pour des images de perfusion (par TDM)
basée sur le recalage non rigide de grandes déformations.

un cadre fondé sur le recalage non rigide de grandes déformations. La figure 2.3 donne

une vue d’ensemble des contributions de cette thése.

Ainsi, 'amélioration des méthodes de recalage et segmentation pourront aider les
médecins & améliorer le diagnostic, la planification thérapeutique et le suivi aprés

traitement dans la lutte contre les cancers du foie.
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CHAPITRE 3

RECALAGE AVEC CONTRAINTE D’INCOMPRESSIBILITE

Les problématiques et défis de la correction de mouvements d’images de perfusion
sont détaillés dans la section 1.3. Comme mentionné précédemment, les spécificités
des images de perfusion du foie rendent le recalage particuliérement difficile pour trois

raisons principales :

1. Les distorsions géométriques sont de nature non rigide et peuvent avoir une

grande amplitude.

2. Les valeurs d’intensité des tissus du foie et des vaisseaux peuvent changer
localement et soudainement da a l'injection du produit de contraste.

3. La grande quantité de données (taille et le nombre d’images, série de 5122 voxels)

a aligner requiert un algorithme efficace et rapide.

Pour résoudre ces problémes, les méthodes de recalage fluide sont choisies. Elles ont la
propriété de saisir des déformations non rigides de grande amplitude. Par contre, les
structures mises en évidence par 'injection du produit de contraste sont généralement
distordues aprés un tel recalage. Au lieu d’atténuer ce probléme en développant des
mesures de similarité statistiques plus avancées, nous proposons de modéliser le foie
en tant qu'un organe dont le tissu mou est incompressible (Yin et al., 2004). Cette
modélisation est surtout considérée valide durant le court laps de temps de ’acquisition
des images des études de perfusion. Par conséquent, il semble naturel d’utiliser une
méthode de recalage qui incorpore une contrainte d’incompressibilité au recalage fluide,

que nous appelons aussi la contrainte de préservation de volume 3D. Cette contrainte
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préserve le volume des sous-structures apparaissant durant 1’étude de perfusion.
Contrairement aux algorithmes fluides standards, nous émettons ’hypothése que la
contrainte de préservation de volume empéche le rétrécissement ou l’expansion des

régions dont les intensités ont été modifiées par le produit de contraste injecté.

Pour rendre 'algorithme efficace aux grandes quantités de données, nous formulons
la méthode de recalage fluide dans un contexte géométrique avec contrainte. Nous
reprenons les idées proposées dans (Trouvé, 1998) et formulons d’une fagon générique
la dérivation du gradient naturel d’une fonctionnelle de cotit sur un groupe de
difféomorphismes. En résumé, la transformation est obtenue en intégrant un champ de
vecteurs & divergence nulle dérivé du gradient d’une mesure de similarité statistique.
Ce gradient est régularisé grace a un filtre récursif passe-bas et est ensuite projeté
sur ’espace de champs de vecteurs & divergence nulle en appliquant le théoréme de

décomposition de Helmholtz-Hodge qui implique de résoudre une équation de Poisson.

Ce chapitre est divisé en cinq sections. La section 3.1 présente la formulation
mathématique du probléme décrivant les difféomorphismes, les équations d’évolutions
& résoudre et les schémas de discrétisation associés. La contrainte d’incompressibilité
est expliquée, ainsi que la mesure de similarité utilisée dans ce travail. Puis, la
section 3.2 détaille 'implémentation numérique. Ensuite, les méthodes de validation
sont expliquées dans la section 3.3. La section 3.4 présente les résultats sur des données
synthétiques et sur des études de perfusion. Enfin, nous discutons les résultats et

concluons dans la section 3.5.
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3.1 FORMULATION MATHEMATIQUE

Nous cherchons une transformation qui associe chaque point de I'image dite cible & un
point correspondant & la méme réalité anatomique dans 'image de référence. Nous
désirons aussi estimer une transformation qui préserve l'intégrité des structures entre
les images, c’est-a-dire qu’il n’y a ni déchirement ni apparition de trous lors de la
déformation (préserver la relation d’adjacence entre les structures connexes). Il est
donc intuitif de supposer I'existence d’une fonction permettant de faire correspondre
de maniére bijective et continue les points des deux images (une correspondance un-
a-un réguliere et différentiable). Cette propriété est aussi connue sous le nom de

diffeomorphisme et elle conserve la topologie.

Dans ce travail, nous formulons le probléme de recalage dans un contexte
géométrique (Trouvé, 1995; Trouvé, 1998). Dans ce contexte, il est plus facile de

justifier certaines propriétés des transformations et d’appliquer la contrainte désirée.

3.1.1 Difféomorphismes

! sont des

Un difféeomorphisme est une transformation bijective p, tel que ¢ et ¢~
fonctions continues et différentiables. Il1 est naturel de considérer le groupe des
difféeomorphismes comme un espace de configuration dans lequel il convient de trouver
la transformation optimale qui relie une image référence I; et une image cible I, ou
Ii,I, : Q2 Cc R* - R (d = 2 ou 3). Dans la suite de ce travail, nous revenons sur la

formulation du recalage basée sur la transformation ¢, ot I} = I o ¢ (plutdt qu’une

formulation basée sur le champ de déformation h = ¢ — id).

Les transformations difféomorphiques forment un groupe sous l'opérateur de
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composition, dénoté par o. L’élément unité est la transformation identité ¢;4. Un
flot de difféomorphismes ¢; : 2 —  est construit en terme de solutions a 1’équation
d’évolution suivante :

d
Yo _ v(t, ¢4), o t € [0,1],
dt (3.1)

et Yo = Yiq-

Ces solutions sont obtenues par 'intégration du champ de vecteurs vitesse v(t, ¢;) de
'¢quation ordinaire différentielle (3.1), ce qui veut dire que v(t, ¢;) dépend du temps.

Pour faciliter la lecture, nous utilisons la notation ¢, = @(t).

L’équation ordinaire différentielle (EOD), I’équation (3.1), définit la mise & jour de la
transformation o, & travers le champ de vecteurs vitesse v(t, ¢;). La transformation
finale ¢, permet la mise en correspondance optimale des images et est obtenue & ¢t = 1,

en intégrant v(t, ;) dans l'intervalle ¢ € [0, 1]:

1
o1 = P+ / olt, @)t (3.2)
0

ou les vitesses v(t,-) nous informent comment les particules bougent dans l’espace.
Elles définissent le mouvement dans un référentiel Lagrangien. Notez que la vitesse

spatiale est calculée dans ’espace tangent des difféomorphismes au temps ¢.

D’aprés le théoréme d’existence et d’unicité des solutions des ODEs (Dupuis et al.,
1998), si 1) v(t,-) est un champ de vecteur suffisamment régulier (i.e., continiment

différentiable suivant les variables d’espace et de temps), et si 2)

1
/ olt, ) [13dt < oo,
0

pour t > 0 avec une norme ||-||v appropriée, alors il existe une solution unique pour que
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¢ soit complétement déterminée par v(t, -) et par la condition initiale g. De plus, pour
tout ¢t € [0, 1], ¢, est nécessairement un difféomorphisme. A I’aide d'une formulation
fluide similaire, le champ de vecteurs vitesse est obtenu & partir du gradient d’une
mesure de similarité basé sur les intensités et est la solution d’une équation différentielle
partielle elliptique définie pas 'opérateur linéaire L = aV2+bV -V (Christensen et al.,
1996). Cet opérateur, emprunté des dynamiques des fluides, garantit la régularisation

spatiale de v(t, -).

Si nous considérons v(t,-) donné, nous pouvons construire ;. La minimisation de
'équation (3.1) est effectuée en fonction de v(t,-) plutét qu’en fonction de ;. Le
champ de vecteurs vitesse est choisi afin de minimiser une mesure de similarité entre
I'image cible déformée I, o ¢ au temps t et l'image de référence I;. Aussi, les
régularisations spatiale et temporelle doivent étre satisfaites pour assurer les propriétés
difféomorphiques (Dupuis et al., 1998). Rappelons que, les grandes déformations sont
possibles parce que la régularisation est appliquée sur le champ de vecteurs vitesse v
plutét que sur la transformation ¢ elleeméme. Les conditions de régularité nécessaires
a appliquer sur le champ de vecteurs vitesse pour générer des difféomorphismes sont

présentées en détails dans (Dupuis et al., 1998).

3.1.1.1 Recalage dans un référentiel Eulérien

L’équation de transport suivante est équivalente & ’équation (3.1) ot ¢ = 1 :

0
O = Do, o= (3.3)

ol D¢, représente la matrice Jacobienne de ¢;. Cette équation est donc exprimée dans

un référentiel Eulérien. Le référentiel Eulérien a ’avantage, par rapport au référentiel
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Lagrangien (équation (3.1)), d’étre plus stable puisque les calculs sont faits dans un

référentiel fixe.

Pour passer du référentiel Lagrangien au référentiel Eulérien, reprenons la notation

@ = (t). Si nous dérivons I'égalité suivante :
o(t, ¢(t,z)) = z,Vz € Q, (3.4)

a aide de la régle de composition des dérivées, nous obtenons :

(1, p(t)) 4 9P(t, p(t)) Fp(t)
ot Op(t) ot

= 0. (3.5)

Définissant D, comme la matrice Jacobienne d’une transformation ¢ et reprenant la

définition suivante :

20 _ ot 00, (3.5)
nous obtenons 1’égalité suivante :
90 A0) | Do, ottt oft)) = 0. 37

ot

Enfin, en substituant avec ¢ = ¢!, et supposant —v, nous obtenons ’équation (3.3).

3.1.1.2 Discrétisation de I’équation de transport

En discrétisant 1’équation (3.3) dans le temps, avec le schéma d’Euler décentré en

amont, nous obtenons :
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ﬂcil—(s:ﬂ = Dorug, (3'8)

Pret1 = Gr + Doy (3.9)

Ce schéma a été utilisé dans des techniques de recalage existantes (Christensen
et al., 1996; Trouvé, 1998). Cependant, la structure du groupe de l'espace
des difféomorphiques suggére d’exprimer cette discrétisation sous une autre forme
qui prend avantage de l'opérateur de composition du groupe de transformations
difféomorphiques. Cela nous donne une discrétisation plus stable. Nous construisons
donc une séquence de transformations (¢)k=o,. +00, Par composition de petits

déplacements (Chefd’hotel et al., 2002) :

Grt1 = Ox © (Pia + Qug), (3.10)

oll ¢ = ¢iq €t v est un champ de vecteurs vitesse régulier qui suit le gradient d’une

mesure de similarité.

Si nous définissons I'opérateur avec pas en amont Ko (¢x) = ¢ o (i + avg) étant la
mise a jour du schéma précédent (3.10), et en supposant que ¢ est differentiable, alors

par dérivation KCp(¢y) satisfait :

Ko(g) = s, (3.11)
Ot o = Dy (3.12)

Ce schéma est consistant avec 1’équation (3.9) et représente un schéma décentré en

amont avec une approximation du premier ordre.
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3.1.2 Contrainte d’incompressibilité

Reprenons le flot de difféomorphismes ¢; : 2 — € construit en terme de solutions de

I’équation d’évolution dans la section 3.1.1 avec une contrainte supplémentaire :

dy .
L — w(py,t), on t e 0,1],
dt
o0 = i ot (313)
V-v=0.
Résoudre cette ODE avec la contrainte de divergence nulle V - v = 0 garantit

I'incompressibilité du champ de vecteurs v. Cette contrainte est basée sur la définition

d’un fluide incompressible idéal et dérive de la loi de conservation de masse!.

Supposons que p dénote la densité d’un objet K. La masse totale de l'objet reste

constante sous toute transformation ¢, c’est-a-dire :

d

— p(z,t)dr = 0. (3.14)
dt p(Kt)

En appliquant le théoréme de transport de Reynolds, provenant de la dynamique des

fluides, nous obtenons ’équation de continuité :
O+ V- (pv) =0. (3.15)

En particulier, si I’objet est incompressible, la densité p est constante et 1’équation de

continuité aboutit 4 V - v = 0.

Nous imposons cette contrainte en projetant v dans ’espace de champ de vecteur &

'Rappel : les opérateurs V, V- et A correspondent au gradient,  la divergence et au Laplacien.
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divergence nulle, basé sur le théoréme de décomposition de Helmholtz-Hodge (Arfken
et Weber, 2005). Ce théoréme cite que tout champ de vecteurs v est généré par une
paire unique de potentiels : un potentiel & divergence nulle vg,—q €t son complément,

exprimé comme un gradient d’un potentiel scalaire. Donc :

UV = Vgiy=0 + Vp, (316)

ol V - vgip=0 = 0 est le champ de vecteurs a divergence nulle par définition et p est un

champ scalaire.

En calculant la divergence du champ de vecteurs v, nous avons :

Vv = V-vdw:o+V-Vp
= 0+V-Vp

= Ap. (3.17)

Nous trouvons p en résolvant ’équation de Poisson V - v = Ap. Finalement, le champ
de vecteur & divergence nulle est obtenu en soustrayant le gradient de p du champ de

vecteurs v :

Vdiv=0 = U — VP. (3.18)

En résumé, le recalage avec contrainte de préservation de volume est obtenu en
appliquant le schéma itératif (3.10) sous la contrainte V - v = 0. Ceci revient &
projeter le gradient régularisé v, dans I’espace de champ de vecteur a divergence nulle
en appliquant le théoréme de décomposition de Helmholtz-Hodge. Ceci équivaut a
soustraire un gradient d’un champ scalaire Vp de v, ol p est la solution de ’équation

de Poisson V - v, = Ap.
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Dans un cadre continu, la contrainte de divergence nulle sur v garantit
Pincompressibilité de la transformation obtenue. En pratique, par contre, cette
contrainte ne peut pas étre complétement satisfaite & cause des diftérentes

approximations, telles que la discrétisation dans le temps de l’équation et les

approximations numériques de I’étape de projection.

3.1.3 Critére de similarité

La section 2.1.2.1 nous donne un bref apergu des différentes mesures de similarité
existantes. La plupart d’entre elles s’appuie sur I'hypothése que les images a aligner
ont une relation linéaire entre les intensités. La somme des moindres carrés (SSD)
est une mesure populaire en raison de sa simplicité et de son efficacité. D’autres
mesures statistiques, par exemple le ratio de corrélation (CR) (Roche et al., 1998),
expriment une dépendance fonctionnelle entre les images. Les mesures basées sur
I'information, telles que ’information mutuelle (Viola et Wells, 1997; Wells et al., 1996)
ont acquis une grande popularité. L’information mutuelle suppose une dépendance
statistique entre les intensités des images exprimées en terme de I’entropie conjointe.
Ces mesures font I’hypothése que les propriétés statistiques des intensités des images
sont stationnaires sur les domaines des images. Toutefois, dans les études de perfusion,
cette hypothése n’est pas satisfaite a cause de l'injection du produit de contraste. Par
conséquent, dans cette thése, nous avons choisi une mesure de similarité locale. Nous
maximisons la corrélation croisée locale (LCC) entre les images Spoc([l1, I 0 ¢). Cette
mesure suppose une relation linéaire locale entre les valeurs d’intensité basée sur le

coefficient de corrélation.

Pour chaque point z, la corrélation croisée locale peut étre exprimée selon 1’équation
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suivante (pour simplifier la lecture, la notation IS = I, o ¢ est utilisée) :

cov, ()2
¢ _ iy .
Sioe(h, 1) (@) vary, (:c)varlg (z)’ (3.19)

ol vary, () et var¢(z) sont les variances locales des images I, et I? dans un voisinage
2
du point z, et cov I ;o(x) est la covariance locale. Le gradient de ce critére de similarité
2

est dérivé dans (Hermosillo et al., 2001), et aboutit & :

VSieo(l, I§)(x) = Gy +
_2 [covmgm (m) - m(ﬂf)) _ Sucolh (@) (%) - u‘;’(z))] VIS(),

var ¢ (x) vary, (x) var ¢ (z)

(3.20)

ou wy(z) et ug(z) sont les moyennes locales des images I; et I dans un voisinage du

point z & l’aide d’un noyau Gaussien de variation standard .

3.2 IMPLEMENTATION NUMERIQUE

La méthode de recalage décrite plus-haut peut étre résumée dans l’algorithme 1. Tout
d’abord, le gradient variationnel (étape 2) de la mesure de similarité VSico (I3, I2 0 ¢)
est calculé (section 3.1.3). Ensuite, ce gradient est régularisé pour garantir la
régularisation spatiale de v,. Cette régularisation est effectuée en appliquant un filtre
de Deriche (étape 3), un filtre passe-bas rapide basé sur les techniques récursives
qui approximent une régularisation Gaussienne (Deriche, 1992) avec une déviation
standard 0. Puis, la solution de 1’équation de Poisson V - v, = Ap (étape 4)
utilisée pour la projection dans ’espace de champs de vecteurs & divergence nulle,

est implémentée avec des méthodes multi-grilles efficaces (Briggs et al., 2000), des
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méthodes hiérarchiques pour la résolution des EDPs elliptiques. Le schéma de recalage
est enfin mis & jour (étape 5) et l’algorithme s’arréte quand le nombre maximum

d’itérations est atteint ou quand la mesure de similarité ne décroit plus (étape 1).

Algorithme 1 Recalage de grandes déformations avec contrainte d’incompressibilité
Entrées: I, I, ¢g et o

Sorties: I, o ¢ et ¢ la transformation finale
1: while k < max_iter ou convergence non atteinte do
2:  Calculer vy, = VSrco(I1, I 0 ¢p)
3:  Régulariser vy avec un filtre Gaussien G, v = G, * Uy
4:  Trouver p en résolvant V - v, = Ap
5. Trouver le champ de vecteurs a divergence nulle vy, = vy — Vp
6:  Poser a pour assurer un petit déplacement
7. Mettre & jour ¢gy1 = ¢ o (g +avg) et k=k+1

8: end while

Cet algorithme est développé selon une stratégie hiérarchique multi-résolution. Le
recalage est effectué en premier lieu sur les images de faible résolution, et la
solution obtenue est ensuite utilisée comme initialisation au recalage pour les images
de résolution supérieure. Ces approches ont pour but d’améliorer la vitesse de
convergence, d’éviter les minima locaux et de rendre plus robuste l'algorithme
d’optimisation. Dans ce travail, nous utilisons une technique de “semi-coarsing”, ot
la réduction de résolution est d’abord effectuée dans le plan (avec une résolution plus
fine) jusqu’a ce que les données obtenues soient quasi-isotropiques. Cette configuration
est intéressante parce que le nombre de niveaux hiérarchiques de la pyramide multi-

résolution n’est pas dicté par la plus petite dimension.
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Les détails de cette implémentation numérique, les justifications des choix des
algorithmes et les outils utilisés pour le développement sont présentés dans le

chapitre 5 : “Cadre de travail unifié et efficace : détails sur I'implémentation”.

L’implémentation de la mesure de similarité est mise en oeuvre comme suit :

Algorithme 2 Mesure de corrélation croisée locale

Entrées: I, Iz¢ et 0

Sorties: VS(Il,Ig)
1: Calculer les statistiques locales u;(z), pd(z), vary, (z), varI;p(:c) et covIlIg(z)
2 Caleuler f1(z) = =2 cov, 14(x)/ (G(x)vary (z)var 5 (x))

: Caleuler fo(2) = —2 Sree(lr, I9)(2)/ (Gp(z)var 5 (z))

. Caleuler f3(z) = —(fu(z)m + folz)ud())

5: Caleuler VS(I1,I§)(z) =

((Gﬁ e )@ D(2) + (G x f2) (@) I(2) + (G » f3><z>) VId(2)

w

S

Dans cet algorithme, Gg(zo) = [, Gs(x — xo)dx, et B permet de controler la taille du

voisinage autour du point z.

3.3 METHODE DE VALIDATION

La validation du recalage non rigide est essentielle mais trés difficile & réaliser.
L’absence de vérité-terrain “Ground-Truth” des correspondances est la principale
limite pour une validation quantitative. Dans ce travail, nous avons étudié les

propriétés de D’algorithme de recalage proposé avec contrainte d’incompressibilité
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sur des données synthétiques et des données réelles de perfusion du foie. Deux
types de données synthétiques ont été générés. Tout d’abord, une transformation
synthétique incompressible est appliquée & une image par TDM en deux dimensions.
Deuxiémement, des volumes synthétiques sont créés pour modéliser le foie et une
tumeur (représentés par deux ellipsoides superposés). Pour la validation des données
réelles, quatre études de perfusion sont examinées : deux études avec des tumeurs,
une étude avec des métastases et une quatriéme étude avec des ablations. Ces données
sont acquises avec des scanners Siemens Sensation 16 ou 64 (scanner multi-détecteur
avec 16 ou 64 détecteurs) a partir de trois sites différents. Ces études comportent des
quantités importantes de données. Dans ce travail, nous avons des volumes composés
jusqu’a environ 220 tranches (512 x 512 pixels), il est donc trés important de traiter

ces données de fagon efficace.

Nous évaluons l’algorithme qui incorpore la contrainte de préservation de volume
qualitativement et quantitativement. Tout d’abord, nous utilisons une simple
soustraction d’images pour visualiser ’alignement suite au recalage. L’inspection
visuelle est une étape importante dans la validation, par contre, méme si 1’alignement
pourrait sembler satisfaisant, la transformation correspondante pourrait étre erronée
(des artéfacts de mouvement incorrects pourraient étre introduits). Pour cette raison,
nous avons également inspecté le Jacobien de la transformation obtenue. Un Jacobien

proche de un signifie qu’il n’y a pas eu expansion ou compression locale.

La validation est généralement adaptée & chaque application et devrait étre
indépendante de la méthode de recalage utilisée. Ici, pour valider quantitativement
Palgorithme avec la contrainte de préservation de volume, nous utilisons le logiciel
“Oncology Taskcard” fourni par Siemens Medical Solutions, Forchheim, Allemagne.

Ce logiciel calcule la taille des tumeurs, le diameétre maximal standard et d’autres
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mesures définies par 1’Organisation Mondiale de la Santé. Nous utilisons cet outil
pour segmenter les tumeurs des études de perfusion et quantifier la différence relative
de volume en valeur absolue des tumeurs avant et aprés recalage. Le logiciel “Oncology
Taskcard” est basé sur une technique de marcheur aléatoire “Random Walker” (Grady,
2006) qui segmente les tumeurs automatiquement aprés spécification de marqueurs a
I'intérieur de la tumeur. Cet outil est interactif et permet de corriger une segmentation

précédente en ajoutant ou en supprimant des marqueurs.

3.4 RESULTATS EXPERIMENTAUX

Dans cette section, nous comparons le recalage avec contrainte d’incompressibilité,
avec la méthode de recalage fluide classique (sans contrainte). Les deux méthodes
utilisent le critére de similarité basé sur la corrélation croisée locale. Nous exposerons
les résultats du recalage, sans et avec contrainte, sur les données synthétiques et sur les
études de perfusion. Nous montrons I'impact des différents parameétres sur le recalage,
tels que la variation standard o du filtrage Gaussien G, et les différents niveaux multi-

résolutions.

3.4.1 Deéformations synthétiques en 2 dimensions

Nous avons d’abord évalué les performances de 1’algorithme sur une image 2D (512
X 512 pixels). Nous avons déformé une image par TDM avec une transformation,
appelée “whirl”, qui préserve l’aire (équivalent & une transformation dont le volume est
préservé en 3D). La déformation est appliquée sur une zone circulaire avec un rayon
R. Les points qui se trouvent & une distance R du centre ne changent pas de position.

Les points du centre pivotent avec un angle du “whirl” o, complet, et tout point & une
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distance r du centre est pivoté avec un angle @ = q,, * (1 — %)2. Dans cette expérience,

nous posons a,, = 90° pour produire de grands déplacements.

(a) L’image référence (b) I’image cible recalée (sans (c) L’image cible recalée (avec

contrainte) contrainte)
i PR R .l
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(d) L’image cible (e) ¢ (sans contrainte) (f) ¢ (avec contrainte)

Figure 3.1 Résultats du recalage fluide et du recalage avec contrainte
d’incompressibilité d’'une image par TDM en 2D déformée avec une transformation
incompressible.

La figure 3.1 montre les résultats du recalage. Le recalage avec la contrainte
de préservation d’aire retrouve la bonne déformation, tandis que le recalage sans
contrainte n’aligne pas les images correctement et converge vers des minima locaux.

Nous pouvons observer qu’une propriété de la contrainte d’incompressibilité est une
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amélioration dans la saisie des grandes déformations.

3.4.2 Données modélisant le fole et une tumeur

Dans cette section, nous évaluons le recalage non rigide en utilisant deux jeux de
données synthétiques. Les images synthétiques, référence et cible, modélisent une
tumeur & l'intérieur du foie. Un petit ellipsoide représentant la région d’intérét
(tumeur) est contenu dans un plus grand ellipsoide représentant le foie. La taille de la
région d’intérét différe dans les images. Le volume global des ellipsoides représentant
le foie sont approximativement les mémes. Ces deux jeux de données synthétiques
différent par la position de la région d’intérét et sont composés de 192 tranches (512 x
512 pixels) avec une résolution spatiale de 0.682mm x 0.682mm x 1.0mm. La figure 3.2
montre un exemple de données synthétiques ou la taille de la région d’intérét différe

entre 'image référence (figure 3.2(a)) et I'image cible (figure 3.2(b)).

Plusieurs recalages ont été réalisés avec différents niveaux multi-résolutions (pyramide
hiérarchique) et différentes valeurs pour le parameétre de régularisation o du filtrage
Gaussien G,. Nous avons fait varier le nombre de niveaux dans la pyramide
hiérarchique entre 4 et 5. Pour les 4 niveaux multi-résolutions, nous avons fixé le
nombre d’itérations & 0, 8, 16 et 32 (ot 0 correspond au niveau le plus fin et 32 le plus
grossier). Pour les 5 niveaux multi-résolutions, le nombre d’itérations sont 0, 8, 16,

32, et 32. Nous avons fait varier o entre 2 et 6.

La figure 3.3 montre les résultats des différences relatives de volume en valeur absolue
de la région d’intérét segmentée (le petit ellipsoide) en utilisant “Oncology Taskcard”.
Les figures 3.3(a) et 3.3(b) montrent les résultats des deux jeux de données. Les

boxplots représentent les différences relatives de volume en valeur absolue entre I'image
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(a) L’image référence (b) L’image cible

Figure 3.2 Exemple de données synthétiques qui modélise le foie et une tumeur par
des ellipsoides. Le volume de la région d’intérét différencie les deux volumes.

cible originale (avant recalage) et l'image cible recalée. Le boxplot 1 illustre les
résultats pour le recalage non rigide fluide et le boxplot 2 illustre les résultats pour le

recalage avec contrainte de préservation de volume.

Pour le premier et le deuxiéme jeu de données, la différence relative de volume en
valeur absolue de la région d’intérét pour le recalage fluide varie entre 5.6% et 44.0%
et entre 8.9% et 45.1%, les médianes sont & 21.1% et 35.1%. Pour le recalage avec
contrainte de préservation de volume, la différence relative de volume en valeur absolue
pour le premier et le deuxiéme jeu de données varie entre 0.32% et 1.9% et entre 0.35%

et 3.0%, et les médianes sont & 1.4% et 1.9%.
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Figure 3.3 Les différences relatives de volume en valeur absolue de la région d’intérét
des deux jeux de données synthétiques. Le boxplot 1 correspond au recalage fluide et
le boxplot 2 au recalage avec contrainte d’incompressibilité.

3.4.3 Etudes de perfusion

Dans la plupart des études de perfusion, les tumeurs et d’autres pathologies ne sont
pas visibles dans toutes les phases. Les valeurs d’intensité des régions pathologiques
sont souvent modifiées dans la phase artérielle ou dans la phase portale par le produit
de contraste injecté, et ces changements d’intensité varient selon les pathologies et de
leur état. Cela rend non seulement le recalage d’images, mais aussi la validation trés
difficile. Par exemple, les méthodes de validation connues, telles que le chevauchement

de volume (“Volume Overlap”) ne peut pas étre utilisées.

Comme mentionné dans la section 3.3, nous évaluons les résultats du recalage
qualitativement et quantitativement. Afin d’évaluer qualitativement les résultats du
recalage, nous inspectons d’abord visuellement les images recalées en utilisant une
simple technique de soustraction digitale d’images. Nous inspectons également le

Jacobien de la transformation trouvée (Jacobien du champ de déformation) pour
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quantifier les changements locaux, un Jacobien proche de 1 signifie qu’il n’y a ni

compression, ni expansion locale.

Pour I'évaluation quantitative, nous segmentons

les tumeurs des différentes phases de I’étude de perfusion et évaluons la différence de

volume en valeur absolue de la tumeur avant et aprés recalage pour une phase donnée.

Dans ce travail, nous examinons quatre études de perfusion : deux avec des tumeurs,

une troisiéme avec des métastases et une derniére avec des ablations. Le tableau 3.1

présente les propriétés de ces études :

Tableau 3.1 Les détails des différents jeux de données disponibles pour la validation :

type d’étude, nombre de tranches, épaisseur de tranche et résolution spatiale dans le
plan (512 x 512 pixels).

Le jeu de Type d’étude Nombre de Epaisseur de Résolution spatiale
données tranches tranche [mm)] [mmx mm]

1 Tumeur 221 1.0 0.531 x 0.531

2 Tumeurs 153 1.5 0.699 x 0.699

3 Métastases 175 1.5 0.775 x 0.775

4 Ablations 192 1.0 0.652 x 0.652

Ces études de perfusion représentent des comportements communs ol les tumeurs sont

visibles dans certaines phases mais pas dans d’autres.
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3.4.3.1 Données avec plusieurs tumeurs

Cette étude comporte plusieurs tumeurs dont 1’état pathologique est bien avancé
comme illustré dans la figure 3.4. Dans cette étude, nous alignons la phase portale
(figure 3.4(b)) sur la phase artérielle (figure 3.4(a)). Nous avons effectué le recalage de
ces images avec le méme nombre de niveaux et d’itérations que dans la section 3.4.2.

Nous avons choisi de fixer la valeur du paramétre de régularisation o & 3 ou 6.

(a) Phase artérielle (image référence) (b) Phase portale (image cible)

Figure 3.4 Etude de perfusion avec plusieurs tumeurs. Les deux images correspondent
4 la phase artérielle et & la phase portale.

Deux tumeurs ont été choisies et segmentées en utilisant “Oncology Taskcard” pour
chacun des résultats obtenus aprés recalage selon les différents paramétres. Les
figures 3.5(a) et 3.5(b) montrent les différences relatives de volume en valeur absolue
des deux tumeurs dans 'image cible originale et 'image cible recalée. Le boxplot

1 illustre les résultats pour le recalage non rigide fluide et le boxplot 2 illustre les



74

résultats du recalage avec contrainte de préservation de volume. Pour la premiére
et la deuxiéme tumeurs, les différences relatives de volume en valeur absolue pour le
recalage fluide varient entre 5.0% et 9.2% et entre 1.8% et 24.7%, les médianes sont &
6.0% et 8.5%. Pour l’algorithme avec contrainte, les différences relatives de volume en
valeur absolue pour la premiére et la deuxiéme tumeurs, varient entre 0.13% et 0.47%

et entre 0.23% et 2.0%, et les médianes sont & 0.21% et 1.2%.
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Figure 3.5 Les différences relatives de volume en valeur absolue des tumeurs d’une

étude de perfusion. Le boxplot 1 correspond au recalage fluide et le boxplot 2 au
recalage avec contrainte d’incompressibilité.
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3.4.3.2 Données avec une seule tumeur (étude compléte)

Cette étude est composée de trois phases de I’étude de perfusion. Elle est illustrée
dans la figure 3.6. La premiére rangée de cette figure illustre les trois phases avant
recalage : la phase sans contraste (figure 3.6(a)), la phase artérielle (figure 3.6(b))
et la phase portale (figure 3.6(c)). La deuxiéme rangée illustre l'image de la phase
avant injection du produit de contraste soustraite de : 1) l'image de la phase portale
(figure 3.6(d)), 2) I'image de la phase portale recalée (sans contrainte) (figure 3.6(e)),
et finalement 3) 'image de la phase portale recalée avec contrainte de préservation de

volume (figure 3.6(f)).

Une tumeur est visible seulement dans les deux derniéres phases (figures 3.6(b) et
3.6(c)), ce qui est souvent observé dans les études de perfusion. Cet exemple contient
également de grandes déformations entre la phase portale et la phase avant injection
du produit de contraste. La figure 3.6(d) illustre que notre algorithme saisit avec

succes ces grandes déformations.

Dans cette étude aussi, nous segmentons la tumeur visible avec “Oncology Taskcard”.
Les recalages sont effectués avec les paramétres utilisés dans la section 3.4.3.1. Les
figures 3.7(a) et 3.7(b) montrent les différences relatives de volume en valeur absolue
de la taille de la tumeur entre les phases artérielle et portale. Le boxplot 1 illustre les
résultats avec le recalage non rigide fluide et le boxplot 2 les résultats avec le recalage
avec contrainte de préservation de volume. Pour la phase artérielle et la phase portale
respectivement, les différences relatives de volume en valeur absolue de la taille de la
tumeur aprés le recalage fluide varient entre 7.3% et 28.0% et entre 2.8% et 6.2%, les
médianes sont & 14.9% et 3.7%. Pour le recalage avec contrainte de préservation de

volume, les différences relatives de volume en valeur absolue pour la phase artérielle
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(a) Phase avant injection du (b) Phase artérielle (c) Phase portale hépatique
produit de contraste (I'image de (Pimage cible)
référence)

(d) Différence entre la phase (e) Différence entre la phase (f) Différence entre la phase
portale et la phase sans contraste portale recalée et la phase sans portale recalée et la phase
contraste (sans contrainte) sans contraste avec la contrainte

d’incompressibilité

Figure 3.6 Trois phases d’une étude de perfusion avec une tumeur, la phase avant
injection du produit de contraste, la phase artérielle et la phase portale hépatique (1%
rangée). Les soustractions de la phase portale de la phase avec injection du produit
de contraste, avant recalage, aprés recalage fluide et aprés recalage avec contrainte
d’incompressibilité sont aussi illustrées (2™ rangée).

et la phase portale, varient entre 1.4% et 2.4% et entre 0.70% et 2.0%, et les médianes
sont & 2.0% et 1.3%.
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(a) Phase artérielle (b) Phase portale

Figure 3.7 Les différences relatives de volume en valeur absolue d’une tumeur dans
les phases artérielle et portale d’une étude de perfusion. Le boxplot 1 correspond au
recalage fluide et le boxplot 2 au recalage avec contrainte d’incompressibilité.

3.4.3.3 Données avec des métastases

Cette étude illustre des métastases dans le foie oil nous recalons la phase portale
(figure 3.8(b)) & la phase artérielle (figure 3.8(a)). La seconde rangée de la
figure 3.8 montre les différences entre la phase artérielle soustraite de la phase portale
(figure 3.8(c)), de la phase portale recalée (sans contrainte) (figure 3.8(d)) et de la

. phase portale recalée avec la contrainte de préservation de volume (figure 3.8(e)).

Il est trés difficile de mesurer quantitativement les métastases, parce qu’elles sont
propagées dans le foie et parce qu’elles ont des contours trés diffus. Ceci limite
I'utilisation de “Oncology Taskcard”. Dans cet exemple, nous avons choisi d’illustrer
les propriétés de notre méthode, sans et avec la contrainte de préservation de volume,
a laide du Jacobien de la déformation retrouvée. La figure 3.9 montre la vue
axiale du Jacobien qui varie significativement pour le recalage fluide (sans contrainte)

avec une régularisation standard qui donne visuellement des résultats satisfaisants
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(b) Phase portale (I'image cible)

(c) Les différences entre la phase (d) Différence entre la phase (e) Différence entre la phase
portale et la phase artérielle portale recalée et la phase portale recalée et la phase
artérielle (sans contrainte) artérielle avec contrainte

Figure 3.8 La phase artérielle et et la phase portale d’une étude de perfusion avec
des métastases (11 rangée). Les soustractions de la phase portale de la phase
artérielle, avant recalage, aprés recalage fluide et aprés recalage avec contrainte
d’incompressibilité sont aussi illustrées (2'*™° rangée).

(figure 3.9(a)). Le Jacobien est proche de 1 pour le recalage avec contrainte de
préservation de volume (figure 3.9(b)). Comme prévu, il n’y a eu ni expansion ni

compression locale.
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(a) Jacobien de la déformation retrouvée sans (b) Jacobien de la déformation retrouvée avec
contrainte la contrainte de préservation de volume

Figure 3.9 Les Jacobiens des déformations retrouvées sans et avec contrainte
d’incompressibilité pour une étude de perfusion avec des métastases.

3.4.3.4 Données avec des ablations

La figure 3.10 représente une étude avec des ablations. La premiére rangée de cette
figure montre la phase avant injection du produit de contraste (figure 3.10(a)), la phase
artérielle (figure 3.10(b)) et la phase artérielle recalée (figure 3.10(c)). La deuxiéme
rangée montre les différences entre la phase sans produit de contraste soustraite de
1) la phase artérielle (figure 3.10(d)), 2) la phase artérielle recalée (sans contrainte)
(figure 3.10(e)) et 3) la phase artérielle recalée avec contrainte de préservation de
volume (figure 3.10(f)). Cette étude représente un exemple trés fréquent pour des
études de perfusion et montre que ’algorithme réussit 4 saisir les déformations locales.
Ce type d’images est surtout utilisé pour le suivi thérapeutique aprés 'intervention

chirurgicale.
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(a) Phase sans contraste ('image (b) Phase artérielle (I'image (c) Phase artérielle recalée avec
de référence) cible) contrainte d’incompressibilité

(d) Les différences entre la (e) Les différences entre la phase (f) Les différences entre la phase
phase artérielle et la phase sans artérielle recalée et la phase sans artérielle recalée avec contrainte
contraste contraste (sans contrainte) et la phase sans contraste

Figure 3.10 Etude d’ablation, la phases avant injection du produit de contraste et la
phase artérielle et la phase artérielle recalée (1™ rangée). Les soustractions de la
phase artérielle de la phase avec injection du produit de contraste, avant recalage,
aprés recalage fluide et apres recalage avec contrainte d’incompressibilité sont aussi
illustrées (2*™¢ rangée).
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3.5 DISCUSSION ET CONCLUSION

Selon les résultats quantitatifs obtenus dans la section 3.4, les différences relatives de
volume en valeur absolue des tumeurs pour le recalage avec contrainte ne dépasse pas
2.4%, alors que pour le recalage fluide, elle atteint jusqu’a 44.0% pour les données
synthétiques et 28.0% pour les études de perfusion. Ces résultats prouvent que notre
algorithme avec contrainte est robuste aux différents paramétres. La différence de
volume des tumeurs pour le recalage avec contrainte (figures 3.3, 3.5 et 3.7) est da
non seulement aux approximations numériques de l’algorithme et son implémentation,
mais aussi & la précision des méthodes de segmentation utilisées pour la validation.
Ces résultats supportent 'hypothése 1 de cette thése et affirme que la modélisation
du foie en tant qu’organe incompressible permet de mieux corriger le mouvement des

structures dont 'intensité est modifiée par 'agent de contraste.

Les résultats présentés révélent que l'algorithme de recalage non rigide avec
contrainte d’incompressibilité saisit les déformations non rigides de grandes amplitudes
(figures 3.6, 3.8 et 3.10). En plus, cette nouvelle méthode est robuste, elle a une
faible dépendance aux valeurs des paramétres de recalage tels que le paramétre de
régularisation o, lors du filtrage Gaussien, et le nombre de niveaux multi-résolution.
En plus de la robustesse de l'algorithme aux différents parameétres de recalage, nous
avons constaté a partir de la simulation des déformations appliquées & une image par
TDM dans la section 3.4.1 que la contrainte d’incompressibilité améliore la saisie des
grandes déformations. Il est moins probable que I'algorithme converge vers des minima
locaux (figure 3.1). L’efficacité de la méthode proposée est un facteur important qui
augmente les chances d’utilisation de la méthode proposée dans des environnements

cliniques et est discutée plus en détails dans le chapitre 5.
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Tout algorithme de recalage est congu pour répondre & un objectif spécifique, et
convergera sous un nombre limité de conditions. Ces conditions doivent étre bien
définies. Dans ce travail, I’algorithme proposé modélise le foie en tant qu’'un organe
incompressible, ce qui est surtout valide pendant le court délai d’acquisition des images
de ’étude de perfusion. Si cette modélisation n’est pas valide, I'algorithme pourrait
ne pas s’exécuter aussi bien que prévu, mais il essayera toujours d’aligner les images
autant que possible. Le foie peut étre modélisé comme un organe incompressible mais

les poumons ou le coélon, par exemple, ne le peuvent pas.



83

CHAPITRE 4

SEGMENTATION BASEE SUR LE RECALAGE DE GRANDES
DEFORMATIONS

L’extraction du contour du foie est un probléme difficile. Les problématiques associées
sont détaillées dans la section 1.3. Voici les principales raisons qui rendent la

segmentation du foie particuliérement difficile :

1. Les tissus du foie et des organes adjacents sont caractérisés par une densité trés
similaire dans les images TDM et donc les discontinuités sont faibles avec les

organes adjacents.

2. Les effets de volume partiel rendent ’observation des discontinuités des intensités

difficiles.

3. La forme du foie a une trés grande variabilité entre patients et les déformations

locales sont particuliéres.

Nous désirons segmenter le foie automatiquement de fagon robuste. Etant donné les
limites des méthodes de segmentation existantes (section 2.2.3), nous proposons une
nouvelle méthode qui offre une régularisation globale sur la forme tout en préservant la
topologie du foie. Nous développons une méthode avec des temps de calcul acceptables.
Nous offrons un compromis entre une contrainte trop faible utilisée dans ’évolution

de contours et une contrainte trop forte utilisée dans les modéles de formes.

Dans ce chapitre, nous proposons une nouvelle approche de segmentation ou nous

alignons une image binaire de forme “template” d’une région d’intérét & une image
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a segmenter dans un cadre du recalage non rigide de grandes déformations. Nous
maximisons la vraisemblance des distributions d’intensités d’une région d’intérét et
son complément. Nous dérivons ce critére dans un cadre de recalage comme une
nouvelle mesure de similarité & minimiser. Les modéles d’intensités statistiques et les
fonctions de distributions a posteriori correspondants sont estimés contintiment durant
le processus d’alignement de I'image binaire de forme. La transformation géométrique
est trouvée grace & un modeéle de recalage non rigide fluide. Pour rendre la méthode
automatique, une premiére étape d’initialisation est effectuée en ajustant un modéle
de formes basé sur les techniques standards de segmentation contrainte par un modéle
de formes (“Model-Based Segmentation”). Cette initialisation requiert un seul point

de départ a 'intérieur du foie trouvé automatiquement.

Cette approche combinée saisit d’abord la forme globale du foie et ensuite saisit les
variations locales de forme, afin d’obtenir une segmentation robuste. Dans ce travail,
nous ne combinons pas la segmentation et le recalage, comme dans (Yezzi et al., 2003),
mais nous dérivons une énergie de segmentation par rapport & une déformation dans

un contexte de recalage fluide.

Ce chapitre est divisé en six sections. La section 4.1 présente la formulation
mathématique du probléme de la segmentation de régions, de la dérivation de I’énergie
a segmenter dans un contexte de recalage fluide et de la segmentation contrainte par un
modéle de formes comme étape d’initialisation pour automatiser le processus. Ensuite,
la section 4.2 détaille 'implémentation numérique. Les méthodes de validation et les
différentes métriques pour évaluer les résultats de segmentation sont expliquées dans
la section 4.3. Puis, la section 4.4 montre les résultats de segmentation des données
de perfusion comparés & des segmentations manuelles de référence. La section 4.5

résente une extension de l’algorithme pour segmenter plusieurs régions d’intérét
p
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simultanément, 'implémentation et quelques résultats sont illustrés. Enfin, dans la
section 4.6, nous comparons les résultats avec les méthodes courantes de segmentation

du foie et soulignons les avantages de notre méthode et finalement nous concluons.

4.1 FORMULATION MATHEMATIQUE

Dans ce travail, nous formulons le probléme de segmentation dans un contexte de
recalage géométrique basé sur une approche fluide, qui saisit les grandes déformations,
telle que décrite dans la section 3.1.1. Dans ce contexte, il est possible de dériver une
mesure de similarité basée sur la maximisation de la vraisemblance des distributions
d’intensité entre la région d’intérét et son complément, une énergie souvent utilisée

dans la littérature.

4.1.1 Segmentation de statistiques de régions

Posons I : @ — R étant l'image a segmenter. Nous définissions pi,(j) et pPoue(7)
comme les fonctions de probabilité de densité d’une variable aléatoire qui modélisent
les valeurs d’intensité j a l'intérieur et a I'extérieur d’une région d’intérét. Ce modéle
étant donné, le contour fermé optimal I' peut étre obtenu en utilisant le principe de
maximum de vraisemblance qui minimise I’énergie proposée dans (Zhu et Yuille, 1996)

suivante :

E) = —/Q(x(wy ') log pin(I(z)) + (1 - X(w,F))logpout(I(w))> dz, (4.1)

ou x(z,I') = 1 si = est & l'intérieur de la région délimitée par le contour I' et 0

autrement. Les fonctions de distributions d’intensité p;,(j) et pous(j) sont estimées
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continiment durant le processus d’optimisation selon les histogrammes d’intensité a
Pintérieur et a l'extérieur de la région d’intérét par rapport & la position du contour.

Ces distributions peuvent étre exprimées comme suit :

pali) = 7 [ x@ D))~ )i 4.2
: 1 :
poli) = ot (1= xX(@.D)BI@) )i, (4.3

ol 4 est la fonction de Dirac.

4.1.2 Segmentation basée sur le recalage de forme

Traduisons maintenant le probléme de segmentation dans le contexte de recalage non
rigide. Pour étre utilisé dans ce contexte, le contour I' est représenté par une image

binaire de forme Ir(z) = x(z,I'). Donc :

1, si z est & 'intérieur du contour I,
Ir(z) = (4.4)
0, autrement.

Soit I'image & segmenter I et I'image binaire de forme Ir qui définit une forme
approximative de la région d’intérét selon I’équation (4.4). Nous désirons exprimer
Pénergie E (équation (4.1)) en fonction de la transformation ¢ : Q —  qui maximise
la vraisemblance entre les fonctions de distribution d’intensité p;, et pou: en fonction

de I et Ir. Nous obtenons alors ’énergie suivante & minimiser :

E(1T0¢):_/

((IT o ¢} logpin(I(z)) + (1 — I 0 @) logpout(l(m))> dz. (4.5)
Q

Par analogie, cette énergie correspond & la mesure de similarité S utilisée dans la
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formulation de recalage non rigide (équation (2.1)) dans le chapitre 2.

Pour trouver la transformation optimale, nous dérivons cette derniére énergie par

rapport & ¢. Nous obtenons alors la direction de la descente de gradient suivante :

6E(IT o} (b)

9 = V(I 0 ¢)logpi(I(x)) — V(Ir o ¢)log pous(I(x)), (4.6)

qui peut s’écrire sous la forme plus compacte suivante :

aE(IT e} ¢)

5 4.7)

= V(I o ¢) <1og M) .

Pout(1(2))

L’équation (4.7) correspond donc au gradient de la mesure de similarité VS qui régit
le recalage entre l'image & segmenter [ et I'image de modéle binaire de forme Ir. Nous
utilisons cette mesure de similarité dans le méme cadre de recalage non rigide fluide
(de grandes déformations) décrit dans la section 3.1.1. Ce gradient, une fois régularisé,

correspond au champ de vitesse v, lors de la résolution de 1’équation de transport (3.3) :

%ﬁi = Dovy, o = ¢ia, (4-8)

dont la discrétisation est exprimée par le schéma suivant :

Pri1 = P 0 (Pig + avy). (4.9)

En comparant ’équation (2.27) de I’évolution de contours décrite dans 1’état de l'art
et ’équation (4.7), nous remarquons d’importantes similarités. Nous pouvons établir

un lien entre H(yp) et It o ¢ et entre V(I o ¢) et §(¢p).
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La différence principale entre cette nouvelle méthode et la méthode basée sur
I’évolution de contours est la régularisation. Dans cette derniére méthode, la
régularisation est appliquée sur la courbure du contour qui pénalise les formes
irréguliéres, cette régularisation est locale et produit souvent des fuites sur les autres
organes. Par contre, dans notre formulation basée sur le recalage non rigide, la
régularisation est appliquée sur le domaine de la déformation ce qui permet de saisir
les formes irréguliéres tout en évitant les fuites. La préservation de topologie est un
autre avantage de notre méthode, et est une des propriétés du modéle de recalage de

grandes déformations que nous utilisons.

4.1.3 Modéle de formes pour l’initialisation

Dans cette section, nous formulons la segmentation contrainte par un modéle de formes
utilisée comme initialisation 4 la segmentation présentée dans la section précédente.
Nous trouvons le contour I' griace & un modéle de formes “appris” d’avance et généré

a partir de formes d’apprentissage de segmentations manuelles du foie.

A partir d’un groupe de formes d’apprentissage du foie encodé selon leurs fonctions
de distance signées {;}i=1.n, le probléme de segmentation peut étre réduit & une
optimisation & dimension finie en limitant le probléme au sous-espace généré par les
formes d’apprentissage disponibles (Tsai et al., 2003). Ainsi, T est défini comme le
niveau zéro de la fonction ¢ sur le domaine de I'image. Nous prenons avantage de la
représentation compacte qui encode le contour, et définissons la distance d sur I'espace

des ces fonctions comme :

(1, 02) = / (1 (2)—pal))? de, (4.10)
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pour pouvoir aligner les formes d’apprentissage selon une transformation rigide, c’est-
a-dire en fonction de la translation et de la rotation. Ensuite, nous représentons les
fonctions de distance signées ¢; du contour I' par une représentation paramétrique de

la forme :

valr) = <P0(CE)+ZO4¢V1-(:E), avec

N

ale) = &Y wla), (4.11)

ol o(z) représente la forme moyenne, {V;(z)}i=1., sont les valeurs propres
(“eigenmodes”), et n< N est la dimension du sous-espace généré a partir des N formes

d’apprentissage.

Nous représentons chaque forme d’apprentissage ; par son vecteur de forme
correspondant o;. A l'aide de cette notation, apprentissage de forme statistique a
pour but de décrire la distribution statistique P(e) & partir des formes d’apprentissage.
Nous considérons donc une approximation de fonctions de densité non-paramétriques

selon (Rousson et Cremers, 2005) :

Pla) = %fj K(a;m), ot (4.12)
1

K(u) = ——exp <~“;) (4.13)

En projetant le contour I' dans ce sous-espace, le contour peut étre représenté par un
vecteur de forme c. En introduisant les paramétres h € R3 et 8 € [0, 27]* au modéle de
translation et de rotation de la forme, nous dénotons x(6z+h, ') étant H(pa(0x+h)),

avec H la fonction Heaviside. En utilisant la notation H, = H(pa(fz + h)), nous
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réécrivons 1’équation (4.1) comme suit :

E(a,h,0) = —/

i (H(p log pin(I(z)) + (1 — Hy) logpout(l(m))> dz. (4.14)

Nous incorporons enfin les connaissances a priori sur la distribution du vecteur de

formes a dans ’énergie. Ceci nous méne a notre critére final :

E(a, h,0) = —logP(a) + E(a, h, 0). (4.15)

Cette énergie est minimisée en utilisant une descente de gradient en fonction de chacun
des paramétres inconnus «, h et 6. Les détails des ces équations, des descentes de

gradients et leurs implémentations sont décrits dans (Rousson et Cremers, 2005).

Pour initialiser cette derniére segmentation, un point de départ & I’'intérieur du foie doit
étre sélectionné. Cette sélection est obtenue automatiquement en effectuant les étapes
suivantes : d’abord, nous calculons I'histogramme d’intensité de I'image 4 segmenter.
Ensuite, nous ajustons une distribution de mixture de Gaussienne a I’histogramme.
Ainsi, nous trouvons le seuil qui coincide & I'intensité du foie pour trouver le masque
correspondant. Par la suite, nous convoluons le masque binaire avec un filtre Gaussien
avec une déviation standard proportionnelle & la taille du foie. Enfin, nous trouvons
le voxel avec la plus grande réponse impulsionelle et le choisissons en tant que point

d’initialisation & I’algorithme de segmentation contraint par un modéle de formes.
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4.2 IMPLEMENTATION NUMERIQUE

La méthode de segmentation décrite dans la section précédente se résume dans

I’algorithme suivant :

Algorithme 3 Segmentation basée sur le recalage de modéle binaire de forme

Entrées: I, Ir = modéle de formes (section 4.1.3), ¢g et o
Sorties: I résultat de segmentation
1: while k¥ < max_ iter ou convergence non atteinte do
2:  Calculer pi, et py,: (équations (4.16) et (4.17))
3:  Calculer vy, = V(Ig o ¢y) (log %) (équation (4.7))
4:  Régulariser v avec un filtre Gaussien G, vx = G, * vg
5:  Poser a pour assurer un petit déplacement
6:  Mettre a jour ¢y, 1 = ¢ 0 (Pig+ avg) et k =k +1

7: end while

Tout d’abord, nous trouvons 'image binaire de forme It (étape d’initialisation) qui
correspond a la segmentation contrainte par un modéle de formes. Cette étape a
été développée par Mikael Rousson (Rousson et Cremers, 2005) et décrite dans la
section 4.1.3. Cette premiére segmentation est ensuite raffinée en utilisant notre

nouvelle méthode de segmentation décrite dans la section 4.1.2.

A chaque itération du processus de segmentation, nous calculons les fonctions de

densité de probabilités du foie p;, et de son complément p,,; (étape 2). L’image binaire
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de forme I détermine la région a 'intérieur et a ’extérieur de la région d’intérét, ou :

N L 0 ) — ida
puli) = 1 | (o 9dI(e) = i) (4.16)

Pocld) = T (1= T 0 0)1(a) = ) (417

Nous considérons une version lisse de I'image binaire de forme It ou les valeurs varient

entre 0 et 255 (contour & 127).

Le gradient variationnel (étape 3), correspondant a ’équation (4.7), est calculé et
représente une nouvelle mesure de similarité VS(I, I7 o ¢). Ensuite, ce gradient est
régularisé (étape 4) avec la méme régularisation Gaussienne décrite dans la section 3.2,
ou le filtre de Deriche est utilisé avec une déviation standard o. Le schéma de recalage
est enfin mis & jour (étape 5) et 'algorithme s’arréte quand le nombre maximum

d’itérations est atteint ou quand la mesure de similarité ne décroit plus (étape 1).

Cet algorithme est aussi développé selon une stratégie hiérarchique multi-résolution
en utilisant une technique de “semi-coarsing” (voir section 3.2). Remarquez qu’ici il
n’y a aucune contrainte supplémentaire ajoutée. Les détails de cette implémentation
numérique, les justifications des choix des algorithmes et les outils utilisés pour le
développement sont présentés dans le chapitre 5 : “Cadre de travail unifié et efficace :

détails sur 'implémentation”.

4.3 METHODES DE VALIDATION

Dans ce travail, nous examinons 30 images par TDM fournies par l’atelier “3D

Segmentation in the Clinic: A Grand Challenge”! (van Ginneken et al., 2007). Ces

Lwww.sliver07.org
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images ont été segmentées manuellement par des radiologues experts, travaillant
tranche par tranche en vue transversale. Ces images correspondent & des images
de perfusion ou un produit de contraste met en évidence certaines structures, plus
particuliérement des régions pathologiques. La région d’intérét segmentée est définie
comme ’ensemble du tissu hépatique y compris toutes les structures internes. Parmi
ces images, vingt segmentations sont disponibles pour la génération du modéle de
formes et dix images sont utilisées pour les tests. Nous n’avons pas accés aux
segmentations de référence des images de tests. Les validations sont faites directement
par atelier, ce qui nous a permis de comparer les résultats de nos segmentations avec
les résultats des segmentations obtenues avec d’autres méthodes développées. Nous

allons pouvoir ainsi classer notre méthode dans 1’état de I’art courant.

Les données disponibles sont acquises par différents manufacturiers en utilisant des
scanners avec 4, 16 et 64 multi-détecteurs. Dans ce travail, nous avons des images
comportant jusqu’a 500 tranches (512 x 512 pixels), il est donc trés important de
traiter ces données de fagon efficace. La résolution spatiale varie entre 0.55mm X
0.55mm et 0.80mm x 0.80mm dans le plan, et entre 1 & 3mm de distance entre les

tranches.

Pour quantifier la précision des segmentations, nous utilisons cinq métriques
standards (Lamecker et al., 2004). Nous comparons les résultats de notre segmentation

a des segmentations références, appelées “vérité-terrain” (“Ground-Truth”).

La premiére métrique considérée est la différence de volume relative entre deux formes :

dv(S,8") = Vs |i‘;SI||VS’| 7 (4.18)

ol Vs dénote le volume de la forme segmentée et Vg le volume de la forme de référence
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“yérité-terrain”.

Nous considérons aussi le chevauchement de volume entre deux formes calculées en

utilisant la formule suivante :

_ 2|V5 N VS’\

v(8,8) =1 .
(8:8) =1~ 5o ¥ Vel

(4.19)

De plus, nous considérons trois métriques supplémentaires basées sur des distances
entre les surfaces : la distance de surface moyenne, la distance de la valeur efficace,
i.e. racine carrée de la moyenne des distances aux carrés (“Root Mean Square Distance”
(RMS)) et la distance maximum de la segmentation de référence. Etant donné deux
surfaces S et S’ correspondant a la surface de la forme segmentée et & la surface de la
segmentation de référence, nous définissons la distance d(z,S’) entre un point z de la

surface S, c’est-a-dire z € S, et la surface 8’ comme :

N ’
d(z,8') = min ||z — 2|2, (4.20)
ol || - ||]2 est la norme Euclidienne. Les métriques de distances, décrites dans les

prochains paragraphes, sont symétriques quand les surfaces S et &’ sont inter-changées.

La distance moyenne dp,,, est calculée comme suit :

oy (S, S') = m [ /S d(z,8')dS + /S | d(m’,S)dS}, (4.21)

ou |S| correspond & 'aire de la surface.

La distance de la valeur d,,,, est similaire & dpy, cependant elle mesure la racine

carrée de la moyenne des distances aux carrés. Donc, les valeurs négatives ne sont pas
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annulées par les valeurs positives :

drms(S,S') = 1 [ /S d(z,S")*dS + / d(m’,S)str. (4.22)

VISI+1S] s

Finalement, la distance maximum est tout simplement le point de la surface S qui

posséde la plus grande distance de la surface &', et s’écrit comme suit :

dinaz(S,S) = maxd(z, S"). (4.23)

€S

Pour étre en mesure de donner une interprétation significative aux résultats, un score
est établi et relie les résultats de nos segmentations aux résultats des segmentations
manuelles obtenus par un observateur humain. Ainsi, 100 points sont attribués pour
un résultat parfait (la meilleure valeur qui pourrait étre obtenue pour une métrique) et
75 pour une valeur fixée de la métrique en question qui correspond & une segmentation
manuelle moyenne. L’échelle varie linéairement entre ces deux valeurs, mais les scores
négatifs sont impossibles, donc 0 point est la valeur minimale possible a obtenir.
Les valeurs fixées pour un observateur humain qui produisent des scores de 75 sont
énumeérées dans le tableau 4.1. Pour chaque segmentation, les métriques sont converties
4 un score. Enfin, le score final est tout simplement la moyenne des scores individuels

des différentes métriques (van Ginneken et al., 2007).

Tableau 4.1 Valeurs des métriques pour un score de 75.

Métriques v %] dv %] Aoy drums dmaz
|mm] [mm]| [mm)|
| Valewr [ 64 | 47 ] 1.0 | 18 | 19 |
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4.4 RESULTATS EXPERIMENTAUX

Pour effectuer la segmentation, nous créons un modéle de formes composé de 50
segmentations de foies (y compris les vingt segmentations des images décrites ci-
dessus). Nous utilisons 30 modes de variations pour trouver le modéle de formes
correspondant & I'image segmentée. Choisir un nombre de modes plus élevé nuirait
au modéle & cause du surapprentissage. L’algorithme de segmentation contraint par
le modéle de formes est automatisé tel que décrit dans la section 4.1.3. Pour la
segmentation basée sur le recalage, nous choisissons un parameétre de régularisation
o égal a 2.0, et le nombre d’itérations pour la multi-résolution sont 0, 16, 32, 48 et 16

(de élevé & faible résolution).

Dans ce travail, nous examinons 30 images, dont 20 sont utilisées pour I'apprentissage,
telles que décrites dans la section précédente. Nous comparons nos résultats aux
segmentations de référence fournies par 'atelier “3D Segmentation in the Clinic : A
Grand Challenge” au moyen des cing métriques présentées, c’est-a~dire: 1) la différence
de volume relative, 2) le chevauchement de volume, 3) la distance de surface moyenne,
4) la distance moyenne des distances aux carrés de la surface, et 5) la distance
maximum. Un score entre 0 et 100 est attribué & ces métriques. Pour les détails

sur les images, les métriques et les scores voir la section 4.3.

4.4.1 Reésultats et comparaisons sur les images d’apprentissage

Nous avons comparé notre approche, que nous appelons (Méthode A), a deux variantes.
La premiére variante considére une segmentation contrainte par un modéle de formes
décrit dans la section 4.1.3 combinée avec une évolution de contours standard basée

sur la propagation de fronts (Méthode B). La seconde variante utilise la moyenne de la
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forme du foie comme initialisation & la segmentation basée sur le recalage de grandes

déformations de forme décrite dans la section 4.1.2 (Méthode C).

Nous avons évalué ces trois méthodes pour la segmentation des vingt images
d’apprentissage. Le tableau 4.2 montre le score pour chaque image. Les chiffres
en caractéres gras correspondent a la note la plus élevée. Le tableau 4.3 montre les
moyennes des métriques et des scores de ces méthodes. Ces tableaux illustrent que

notre approche donne généralement de meilleurs résultats quantitatifs comparés aux

deux autres approches.

Tableau 4.2 Scores des images d’apprentissage pour les méthodes : A) modéle de formes
combiné avec la segmentation basée sur le recalage, B) modeéle de formes combiné avec
I’évolution de contours, et C) forme moyenne et la segmentation basée sur le recalage.

Méthode/Données 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10
A 63 | 81| 75 | 83| 21 | 68| 79 | 63 | T4 61
B 58 | 79| 73 | 81 16 | 68 | 75 | 63 | 73 62
C 58 | 79, 72 | 81| 19 | 68 | T5 | 64 | 73 63
Méthode/Données || 11 | 12 13 | 14 15 | 16 17 | 18 19 20
A 76 | 79| 65 | 73| 82 | 54| 81 | 63| 63 79
B T4 | 78 ) 65 | 74} 81 54 | 78 | 65| 58 70
C 74 | 76| 67 | 74| 81 | 55 | 78 | 66 | 57 76

Contrairement & ’approche d’évolution de contours (Méthode B), nous imposons une
régularisation sur le domaine de la déformation. Cela nous permet de segmenter des
formes irréguliéres, ce qui serait impossible avec les techniques d’évolution de surface.
Nous décorrélons la régularisation intrinséque de la géométrie du modele, ce qui nous

permet de segmenter une forme irréguliére tout en évitant les fuites.
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Tableau 4.3 Les moyennes des métriques et les moyennes des scores correspondants sur
les 20 images d’apprentissage pour : A) modéle de formes combiné avec la segmentation
basée sur le recalage, B) modéle de formes combiné avec 1’évolution de fronts, et C)
forme moyenne combinée avec la segmentation basée sur le recalage.

Méthode/Métrique v |%] Score | dv %) Score | dmoy, [mm| Score
A 7.6 70 3.0 84 1.3 65
B 9.7 62 3.3 82 1.6 56
C 9.6 62 4.7 75 1.8 52

Méthode/Métrique || dpms [mm| Score | dyge [mm| Score Score total
A 2.9 57 24.4 68 69
B 3.1 54 25.8 66 64
C 3.9 43 29.7 61 59

4.4.2 Reésultats sur les images de test et classement

Nous avons aussi validé notre approche sur les dix images de test (non inclus dans
le modéle de formes). Le tableau 4.4 montre les résultats des métriques et les scores

obtenus en comparant avec les segmentations de référence fournies.

Les figures 4.1, 4.2 et 4.3 montrent trois exemples de segmentations obtenues avec
notre méthode (bleu) et les segmentations de références (rouge). La figure 4.1 illustre
un cas facile, la figure 4.2 un cas moyennement difficile et la figure 4.3 un cas
difficile & segmenter. Trois différentes vues : transversale, coronale et sagittale, sont
visualisées. Nous observons que notre approche obtient un score de 76 points pour
la premiére image (figure 4.1), ce qui signifie que la segmentation est comparable &
une segmentation manuelle faite par un observateur humain. Le score le plus faible
correspond & une image avec une grande tumeur, le troisiéme cas de test (figure 4.3).
Ce cas est considéré comme un des cas les plus difficiles 4 segmenter. Notre algorithme

se base sur la distribution de l'intensité a l'intérieur du foie, et donc il est difficile
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Tableau 4.4 Résultats des métriques de comparaison et les scores correspondants des
dix segmentations d’images de test.

Images/Métrique v %] Score dv |%] Score | dmey [mm]  Score
1 6.3 76 3.1 84 1.0 I}
2 9.6 62 -3.2 83 1.6 60
3 11.4 o6 2.6 86 2.3 42
4 10.5 59 0.0 100 2.0 ol
) 7.6 70 -24 87 1.5 63
6 8.5 67 -3.2 83 1.6 60
7 8.6 67 7.2 62 1.3 68
8 6.4 75 -3.9 79 1.1 72
9 9.4 63 7.7 99 1.2 71
10 10.9 o7 4.4 77 1.6 61
Moyennes 8.9 65 3.8 80 1.5 62
Image/Métrique | drms [mm] Score | dpmge [mm] Score Score total
1 2.2 69 - 17.0 78 76
2 3.9 46 37.2 o1 60
3 4.8 33 34.2 %) o4
4 4.3 40 32.7 57 61
) 3.4 93 33.9 95 66
6 4.1 43 43.9 42 99
7 3.4 o3 26.0 66 63
8 2.5 66 23.2 70 72
9 2.9 60 20.6 73 65
10 3.1 56 24.0 68 64
Moyennes 3.4 52 29.3 62 64

d’inclure les tumeurs dans la segmentation.

Comme nous I'avons déja mentionné, nous avons participé au concours de atelier “3D
Segmentation in the Clinic: A Grand Challenge” et notre score final de 64 se classe
en troisiéme position sur 10. Les scores varient entre 25 et 73. La méthode la plus
robuste a obtenu un score de 73 et considére explicitement les tumeurs (Kainmiiller

et al., 2007). Mais, le cott en temps de calcul rend cette méthode moins intéressante,
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Figure 4.1 Exemple de segmentation d’un cas facile (image de test 1). Le contour de la
segmentation de référence est en rouge, le contour de notre segmentation est en bleu.

Figure 4.2 Exemple de segmentation d’un cas moyen (image de test 4). Le contour

de la segmentation de référence est en rouge, le contour de notre segmentation est en
bleu.

environ 15 minutes par image. Le deuxiéme meilleur score est de 66, ce qui est trés
comparable avec les résultats que nous obtenons, avec un temps de calcul beaucoup
plus long (100 minutes pour une image de 200 tranches). Notre temps de calcul
semble trés intéressant par rapport aux autres méthodes. Le temps de calcul est de

324 secondes par image en moyenne, sur un bi-processeur Intel 3,2 GHz. Cela peut
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Figure 4.3 Exemple de segmentation d’un cas difficile (image de test 3). Le contour

de la segmentation de référence est en rouge, le contour de notre segmentation est en
bleu.

étre réduit (si nécessaire) si une précision inférieure est acceptable.

La figure 4.4 montre un exemple de différentes formes (segmentations) récupérées a
I’aide de notre approche. Les segmentations obtenues se traduisent par des formes trés

différentes. Nous observons que I'algorithme réussit a saisir ces formes.

4.5 SEGMENTATION MULTI-LABEL

Nous proposons d’étendre la mesure de similarité développée dans le section 4.1.2 pour

tenir compte de plusieurs régions simultanément.
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(a) (b) (c)

Figure 4.4 Exemple de segmentations du foie obtenue avec la segmentation basée sur
les grandes déformations.

4.5.1 Formulation et implémentation

Reprenons la segmentation basée sur les statistiques de régions présentée dans la
section 2.2.1. Supposons que I : 2 — R est 'image & segmenter, oul le domaine
Q) € R? est ouvert et délimité. Considérons que €2 est une partition composée de N

régions indépendantes et disjointes §2;, c’est-a-dire :

p(IIP(Q) = p(I[{, ..., }) = [ [ p(T1%), (4.24)

=1

ou p(I|€;) dénote la probabilité de I'image I quand €; est la région d’intérét. Les
valeurs d’intensité j a des différentes positions d’une méme région dans / peuvent étre
modélisées comme des réalisations indépendantes et identiquement distribuées d’un
méme processus aléatoire. Nous définissons p;(I(z)) étant la fonction de densité de
probabilité d’une variable aléatoire modélisant les valeurs d’intensité I(x) dans €.

Comme précédemment, la partition optimale peut étre obtenue en utilisant le principe
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de maximum de vraisemblance (Zhu et Yuille, 1996) :

E({%,....Qn}) = Z/{; — log pi(I(z))dz. (4.25)

Dans le contexte d’évolution de contours, ’énergie peut étre décrite selon ’équation

suivante :
N

E(Qup) =Y (— /Q log p; — -';-/F ds> , (4.26)

i=1

ou I'; représente le contour de la région €);, et le paramétre v controle la longueur
des contours. Plus particuliérement, il est possible d’introduire une énergie dans un
contexte de propagation de fronts (“Level Set”) avec une fonction ; qui représente la

région §2; de sorte que ;(z) > 0 si et seulement si z € ; :

E(pi,pi) = Z <— /Q H{(ip;) log pidzr + %IVH(%)IdJE) , (4.27)

Cette formulation ne respecte pas implicitement la conditions des régions disjointes
comme dans le cas de deux régions (équation (2.26)), mais selon le principe du
maximum de vraisemblance, la minimisation de cette énergie assure qu’'un pixel soit

assigné a une seule région.

Exprimons maintenant le probléme de segmentation de plusieurs régions dans le
contexte de recalage de grande déformations. Considérons une image Ir, € {2
contenant N régions disjointes qui forme une partition, chaque région ayant un label

différent. Cette image peut étre vue comme l'union de plusieurs images, chacune
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correspondant & une région distincte et disjointe des autres régions :

14

Iz,

> (). (4.28)

Nous exprimerons ’énergie E (équation (4.25)) en fonction de la transformation
¢ : Q+— € qui maximise la vraisemblance entre les fonctions de distribution d’intensité
des différentes régions p; en fonction de I et Ir, . Nous obtenons ainsi I’énergie suivante
4 minimiser :

(Z(Ii o ¢) logpi(l(a:))) d. (4.29)

i=1

B, o) =~ [

Pour trouver la transformation optimale, nous dérivons cette derniére énergie par

rapport & ¢. Nous obtenons la direction de la descente de gradient suivante :

N

= 3" V(L0 ¢) (logpi(I(2))). (4.30)

1=1

8E(ITN o ¢)
9¢

Cette énergie correspond a la mesure de similarité VS(I, I, o ¢) utilisée dans la
formulation de recalage non rigide (équation (2.5)). Il est & noter que Iz, de départ

doit étre une approximation des régions a4 segmenter.

Nous trouvons la densité de probabilité des différentes régions de fagon similaire aux

équations (4.16) et (4.17) , ow:

Ve L ; O z)—jldzx
pl0) = g7 [ (1o 98I@) - e (4.31)

Avec cette nouvelle formulation, les régions a segmenter sont trouvées en optimisant

une seule transformation ¢ qui déforme 'image contenant les labels Ip,. De cette
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maniére nous pouvons segmenter un nombre arbitraire de régions, contrairement aux
méthodes de propagation de contours qui demandent N fonctions modélisant les
contours, une fonction “Level Set” modélisant chaque contour des régions €2;. La
gestion de mémoire des méthodes basées sur les propagations de contours peut devenir
un probléme complexe & résoudre. Avec la formulation proposée, nous contournons
ce probléme en encryptant I'information des labels des différentes régions dans une
seule image de régions Iz, . En plus, en optimisant une seule transformation ¢, cette

méthode assure une relation structurelle cohérente entre les différentes régions.

L’algorithme 4 décrit comment calculer le gradient de la mesure de similarité
VS(I, I, o ¢). Pour chaque région, nous créons une image temporaire binaire I;
de la région §2; et nous calculons sa fonction de densité de probabilité p;. Cette image
I; est utilisée lors du calcul de la descente de gradient de la région en question :
V(I; 0 ¢){logp;(I(z)). Nous choisissons que I'image I; soit binaire pour éviter un biais
entre les différentes régions lors du calcul du gradient. Enfin, nous mettons a jour le

gradient de la mesure de similarité des différentes régions.

Algorithme 4 Mesure de similarité pour la segmentation de plusieurs régions

Entrées: I, It, = modéle approximatif de /N régions, ¢.
Sorties: Le gradient de la mesure de similarité VS(I, I, o ¢).
1: for Pour chaque région i dans {2 do
2:  Créer une image I; temporaire correspondant & la région §2;.
3:  Calculer p; pour la région §2; (équation (4.31)).
4:  Calculer VS(I, I; 0 ¢) = V(I; o ¢)(log p;(I(x)).
5. Mettre a jour VS(I, Ity 0 ¢) += VS, I; 0 ¢).

6: end for
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4.5.2 Résultats expérimentaux

La méthode présentée dans la section précédente correspond & une étape de raffinement
pour trouver les régions de facon exacte, ou nous supposons que Iy, est une
approximation des régions & segmenter. Nous trouvons l'initialisation des régions
aussi & Paide du recalage non rigide. Ici, I'idée est d’effectuer un recalage grossier
entre une image, que nous appelons Ig, pour laquelle une pré-segmentation Igr est
disponible, et 'image I & segmenter (ces deux images correspondent & I'image cible I,
et I'image référence I respectivement, dans la notation du recalage non rigide). Les
régions segmentées Igr de I'image Ig sont ensuite déformées avec la transformation
trouvée lors du recalage. Nous utilisons la corrélation croisée locale comme mesure de
similarité. Cette méthode ne dépend ni de la forme ni de 'apparence des régions a
segmenter et elle est souvent utilisée comme initialisation lors de la segmentation de

plusieurs régions en utilisant I’évolution des contours.

La figure 4.5 montre un exemple du résultat de segmentation, nous segmentons huit
régions simultanément : le foie, la vésicule biliaire, le rein droit, le rein gauche, I’aorte,
la veine cave, la rate et finalement le fond. La figure 4.5(a) correspond & l'initialisation
grossiére de I, et la figure 4.5(b) correspond au résultat de notre nouvelle méthode

de segmentation de plusieurs régions.

Le tableau 4.5 présente les résultats de la segmentation du foie obtenus avec cette
méthode selon des différentes métriques décrites dans la section 4.3, sachant que nous
possédons la segmentation de référence manuelle. Nous obtenons un score de 64 qui

est comparable aux résultats obtenus dans la section 4.4.

Une validation plus poussée devrait étre effectuée pour valider davantage cette

méthode.
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{(a) Régions de départ {(b) Régions aprés notre segmentation

Figure 4.5 Exemple de segmentation de plusieurs régions basée sur le recalage non
rigide. Nous segmentons huit régions : le foie, la vésicule biliaire, le rein droit, le
rein gauche, l'aorte, la veine cave, la rate et finalement le fond. Les images de gauche
correspondent aux régions d’initialisation, et les images de droite correspondent au
raffinement de notre nouvelle méthode de segmentation.
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Tableau 4.5 Résultats des métriques de comparaison et les scores correspondants a la
segmentation d’'une image du foie utilisant la segmentation de plusieurs régions.

Meétrique v [%)] Score dv [%] Score | dyoy [mm]  Score
11.34 57 1.95 90 1.5 60

Métrique drms [mm] Score Aoz [mm] Score Score total
3.4 950 27.3 65 64

4.6 DISCUSSION ET CONCLUSION

Dans cette section, nous mettons en évidence les différences principales entre ce travail
et les techniques de segmentation, en particulier celles proposées dans (Zhu et Yuille,
1996), ou la méme énergie & minimiser est utilisée. Notre approche a plusieurs

avantages.

Par rapport aux techniques de segmentation basées sur I’évolution de contours, cette
nouvelle approche permet une régularisation plus globale sur les variations du modéle
de formes, une régularisation sur le domaine de la transformation. Nous savons
approximativement la forme de la structure d’intérét, et seulement des déformations
locales non rigides sont nécessaires pour obtenir une segmentation finale. Ceci permet
de segmenter des formes irréguliéres tout en évitant les fuites des contours (un
probléme difficile avec les techniques d’évolution de contours). Ici, nous decorrélons la
régularisation intrinséque de la géométrie du modeéle (courbure du contour). De plus
notre approche permet de préserver la topologie de la forme du foie. La connaissance

de la forme globale du foie avant raffinement aide également la segmentation.

Nous avons comparé les résultats de segmentation de notre approche avec deux autres

variantes (section 4.4.1) : 1) méthode qui considére une segmentation contrainte par
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un modéle de formes combinée avec ’évolution de contours standard basée sur la
propagation de fronts, et 2) méthode qui utilise la moyenne de la forme du foie comme
linitialisation de la segmentation basée sur le recalage non rigide de forme décrite
dans la section 4.1.2. Les tableaux 4.2 et 4.3 confirment que notre méthode donne de
meilleurs résultats, oil la forme globale du foie et sa topologie permettent de mieux
extraire le contour du foie, et donne une segmentation précise de forme irréguliére sans
fuite sur les autres organes. Cette comparaison permet de vérifier 'hypothése 2 émise

dans la section 2.3.1.

Cette nouvelle méthode utilise les techniques de recalage non rigide efficaces, telle
que la stratégie multi-résolution. Les détails de I'implémentation se trouvent dans le
chapitre suivant. Ces techniques nous permettent également de choisir facilement la
précision de la segmentation. La précision peut étre augmentée jusqu’a la précision de
voxel, bien stir au détriment du temps de calcul. Enfin, la méthode proposée est facile
a mettre en ceuvre. En particulier, il n’est pas nécessaire de réinitialiser la fonction
de distance comme avec les méthodes de propagations de fronts. Par rapport aux
techniques de segmentation existantes, notre méthode a de meilleures performances.
Cette approche offre une nouvelle perspective sur le lien entre la segmentation et le
recalage, qui devient rien de plus que deux solutions pour optimiser une fonctionnelle

de coiit sous différentes contraintes.
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CHAPITRE 5

CADRE DE TRAVAIL UNIFIE ET EFFICACE

Le temps étant un des facteurs les plus importants pour les médecins, il faut garantir
des méthodes de traitement d’images rapides afin d’assurer 'utilisation des méthodes
dans un environnement clinique. La grande taille des images de perfusion a traiter
rend le recalage ou la segmentation des étapes trés coiiteuses en terme de temps de
calcul. La taille des images peut aller jusqu’a 220 tranches pour le recalage et 500
tranches pour la segmentation, selon nos expériences. Par conséquent, l'analyse et
I'interprétation des images & I'aide de 'ordinateur est peu pratique d’utilisation dans
un milieu clinique. Lors du recalage, plusieurs volumes doivent étre alignés en méme
temps afin de pouvoir analyser les paramétres de perfusion, la mémoire est alors aussi
un élément clé lors de ces traitements. Compte tenu de ces contraintes, nous avons
développé des méthodes de recalage avec contrainte et de segmentation rapides qui
utilisent des stratégies et des algorithmes de traitement d’images efficaces, ainsi que

des outils de parallélisation pour accélérer davantage le temps de calcul.

Nous avons développé des implémentations en C++ des algorithmes de recalage avec
contrainte présenté dans 'algorithme 1 (chapitre 3), et de segmentation présenté dans
Paglorithme 3 (chapitre 4). Ces algorithmes sont développés avec “Visual Studio
2005” qui supporte la plus récente version de “Open Multi-Processing” (OpenMP),
une interface de programmation (“Application Program Interface” (API)) standardisée
qui supporte une programmation multiprocesseur & mémoire commune. Le OpenMP
parallélise le code & l'exécution selon le nombre de processeurs disponibles dans

Ienvironnement d’exécution, ce qui est avantageux compte tenu que les ordinateurs
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ont aujourd’hui plusieurs processeurs multi-core, et ce nombre peut varier.

Les algorithmes de recalage avec contrainte et de segmentation sont développés selon
une stratégie hiérarchique multi-résolution, out la technique de “semi-coarsing” est
utilisée pour rendre les images quasi-isotropiques (Crum et al., 2005). Ces approches
ont pour but d’améliorer la vitesse de convergence, d’éviter les minima locaux et
de rendre I'algorithme d’optimisation plus robuste. Elles réduisent également le
temps de calcul en travaillant avec moins de données. De plus, la régularisation
Gaussienne qui assure la continuité de la solution est effectuée en utilisant le filtre
récursif de Deriche (Deriche, 1992). Ce filtre approximatif a une complexité linéaire
par rapport au nombre de voxels et est un choix pratique pour gérer les grandes
quantités de données. Pour le recalage avec contrainte d’incompressibilité, nous
résolvons ’équation de Poisson & chaque itération de notre algorithme de recalage
(étape 4 de 'algorithme 1) ou nous utilisons un solveur multi-grille, une méthode

hiérarchique qui ‘rvésout des EDP elliptiques.

Ce chapitre est donc divisé en quatre sections détaillant les différentes stratégies et
algorithmes implémentés pour accélérer les calculs du recalage et de la segmentation.
Dans les sections suivantes, le terme recalage sera utilisé pour référer au recalage avec
contrainte d’incompressibilité et a la segmentation qui est une instance du recalage de
grandes déformations. Tout d’abord, la section 5.1 détaille la stratégie multi-résolution
utilisée et présente ses avantages. Ensuite, la section 5.2 détaille 'implémentation du
filtre récursif qui approxime une régularisation Gaussienne. Puis, la section 5.3 décrit
les méthodes multi-grilles utilisées lors de la résolution de I’équation de Poisson pour
imposer la contrainte d’incompressibilité (section 3.1.2). Enfin, nous présentons I'outil
parallélisation utilisé afin de prendre avantage des multi-processeurs qui font partie

intégrale des systémes informatiques de nos jours.
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5.1 STRATEGIE MULTI-RESOLUTION

Les approches hiérarchiques, aussi appelées des stratégies de pyramide multi-
résolutions consistent’ & décomposer un probléme en une succession de problémes de
complexités croissantes. La solution obtenue & un niveau de la pyramide est utilisée
comme initialisation pour le probléme de complexité supérieure. Dans ce travail, nous
utilisons une technique de “semi-coarsing” adaptée pour des images anisotropiques.
La réduction de résolution, selon cette configuration, est d’abord effectuée dans le
plan (avec une résolution plus fine) jusqu’a ce que les données obtenues soient quasi-
isotropiques. Cette configuration est intéressante parce que le nombre de niveaux
hiérarchiques de la pyramide multi-résolutions n’est pas dicté par ’axe avec la plus

petite dimension.

En résumé, le recalage est d’abord effectué sur des images avec une faible résolution
spatiale, c’est-a-dire, les niveaux les plus bas de la pyramide. Ensuite, la
transformation trouvée au niveau courant est extrapolée et transférée 4 un niveau
plus haut dans la pyramide dont la résolution spatiale est plus grande. Ces approches
ont pour but d’améliorer la vitesse de convergence, d’éviter les minima locaux et de
rendre plus robuste I'algorithme d’optimisation. Elles réduisent également le temps de
calcul en travaillant avec moins de données. Un état de ’art des différentes approches
hiérarchiques est proposé dans (Lester et Arridge, 1999). La figure 5.1 illustre un

exemple de réduction de la résolution dans le plan avec trois niveaux multi-résolution.

Pour mettre en ccuvre la stratégie multi-résolution, nous réduisons la taille des images
I, et I, a4 I'aide d’un moyennage d’un voisinage de 2 X 2 x 2 voxels dans le cas ou
les données sont quasi-isotropiques. Dans le cas ou les données sont anisotropiques,

la réduction des images s’effectue seulement dans le plan, c’est-a-dire avec moyennage
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Figure 5.1 Exemple de réduction de la résolution dans le plan avec trois niveaux multi-
résolution.

d’un voisinage de 2 x 2 ou la dimensions axiale n’est pas réduite.

Par exemple, une image I composée de 300 tranches de dimension 512 x 512 pixels,
avec une résolution spatiale dans le plan de 0.75mm x 0.75mm et avec un espacement
entre les tranches de 1.5mm, est d’abord réduite dans le plan pour obtenir une image
de 300 tranches de dimension 256 x 256 pixels, avec une résolution spatiale dans le
plan de 1.5mm x 1.5mm et un espacement entre les tranches toujours de 1.5mm.
L’image est ainsi rendue isotropique, ensuite cette image est réduite dans toutes les
dimensions pour obtenir une image de 150 tranches de dimension 128 x 128 pixels,
avec un espacement entre les tranches de 3mm et une résolution spatiale dans le plan
de 3mm x 3mm. La construction des pyramides d’images I,[N] peut étre résumée

dans 'algorithme suivant, :
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Algorithme 5 Construction des pyramides des images I; et I,

Entrées: I, I,
Sorties: Pyramides de I;[N] et I3[N]
fort=1to2do
forn=0ton= N do
if I;[n] quasi-isotropique then
I;|n + 1] = version réduite de I'image I;[n] dans toutes les directions
else
I;[n + 1] = version réduite de I'image I;[n] dans le plan seulement
end if
end for

end for

Aprés la construction des pyramides d’images, le recalage et la segmentation
s’effectuent au niveau le plus bas‘ de la pyramide, en s’assurant que le champ de
déformation initial est mis & zéro. Une fois le processus d’alignement terminé, le champ
de déformation ¢ récupéré doit étre élargi par extrapolation afin de rester consistant
selon la taille des images du niveau de la pyramide courant. Donc, une extrapolation
trilinéaire est utilisée si le champ de déformation ¢ doit rester isotropique, et une
extrapolation bilinéaire est utilisé dans le plan si le champ de déformation récupéré

doit étre élargi de fagon anisotropique.

Reprenons I'exemple précédent, le champ de déformation composé de 150 tranches
de 128 x 128 pixels est extrapolé avec une extrapolation trilinéaire, pour obtenir un
champ de déformation composé de 300 tranches de dimension 256 x 256 pixels. Et
ensuite, 4 ’'aide d’une extrapolation bilinéaire dans le plan, un champ de déformation
composé de 300 tranches de dimension 512 x 512 pixels est obtenu. Ces étapes

d’extrapolations sont résumées dans l'algorithme suivant :
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Algorithme 6 Extrapolation du champ de déformation dans la pyramide
Entrées: Pyramides de I;[N] et I;[N]
Sorties: ¢ la transformation finale
forn=Nton=0do
if n = N then

Initialiser ¢[n] & un champ de déformation nul

else
if ¢[n| quasi-isotropique then
$[n] = version extrapolée trilinéairement de ¢[n+ 1] dans toutes les directions
else
é[n] = version interpolée bilinéairement de ¢[n + 1] dans le plan seulement
end if
Lancer le recalage (Algorithme 1) ou la segmentation (Algorithme 2) avec I;[n],
L[n] et ¢[n].
end if

end for

5.2 FILTRE RECURSIF DE DERICHE

La régularisation effectuée dans les algorithmes 1 et 3 (les étapes 3 et 5 respectivement),

utilise le noyau de convolution de distribution Gaussienne de dimension d, suivant :

1 r?
Gs(r) = ———5 exp (—=—), (5.1)
(27ra) / o

ol o est la déviation standard de la distribution et r? est le rayon du lissage

(d =2 ou 3).

Pour lisser une fonction g, il faut convoluer avec le filtre Gaussien G,, c’est-a-dire,
G,(9) = G, x g. Une convolution numérique standard se fait simplement par une

somme de multiplications & ’aide d’un masque de convolution de taille de voisinage
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variable, ce qui est trés cofiteux en terme de temps de calcul. Pour accélérer les
traitements, il est possible d’utiliser un filtre séparable : un filtre décomposé de sous-
filtres équivalents qu’on passe un aprés 'autre. Par exemple, le filtre Gaussien 3D est

séparable et est souvent décomposé en trois filtre 1D.

Pour accélérer davantage les temps de calcul, nous utilisons les filtres récursifs.
Les implémentations des différents types de filtres récursifs sont discutées dans la
littérature (Deriche, 1990; Deriche, 1992) et requiérent un nombre petit et constant
de multiplications et d’additions en dépit de la taille du voisinage du masque de
convolution. Deriche a étudié I'implémentation récursive d’une approximation du filtre
Gaussien avec des fonctions exponentielles du second ordre. Cette approximation peut
étre définie par :

Sa(n) = k(ajn| + 1)e=o", (5.2)

ol o est une constante fixée selon o et :

_ (1 _ €_a)2
k= 1+ 20e~ — g2¢’ (5:3)
tel que :
> Sa(n)=1. (5.4)

Supposons que le signal d’entrée est = et le signal de sortie est y. L’implémentation
récursive du filtre de convolution défini par I’équation (5.2) est dérivée par la séquence

suivante :
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vt = k(zn+e (o — D)zar) + 27 %h_; — 2y,

Yn = k(e (@~ D)onp1 — e *@n10) + 2€_ayr21+1 - e‘2ayfl+2,

Yo = Yp +Y2. (5.5)

L’implémentation récursive ci-dessus exige 8 multiplications et 7 additions par voxel,
cela indique 'avantage des filtres récursifs. Ce filtre est appliqué pour chacune des

dimensions du signal d’entrée.

5.3 METHODES MULTI-GRILLES

Nous résolvons l’équation de Poisson & chaque itération de notre algorithme de
recalage, nous utilisons des méthodes efficaces : les solveurs multi-grilles. Les méthodes
de relaxation classiques (méthodes itératives), telles que Jacobi ou Gauss-Seidel ont
une vitesse de convergence faible et ne sont pas pratiques pour résoudre I’équation de
Poisson. D’autres méthodes, par exemple les transformées de Fourier, peuvent étre
efficaces si la taille des données selon les différents axes est une puissance de 2, mais
cette hypothése n’est pas valide dans ce travail. Nous choisissons donc d’utiliser des

méthodes multi-grilles qui ont prouvé leur efficacité dans la littérature.

Les approches multi-grilles créent une hiérarchie de systémes d’équations, qui sont
résolus & l'aide de la relaxation Gauss-Seidel. Ces techniques ont d’excellentes
propriétés de réduction d’erreurs. Une erreur estimée & un niveau hiérarchique (grille)
plus grossier est utilisée pour corriger la solution du niveau hiérarchique courant. Les

erreurs a basses fréquences de la grille courante apparaissent comme des erreurs de
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hautes fréquences sur les niveaux plus grossiers ol elles sont enlevées avec succés. Ce
systéme hiérarchique est appelé un cycle-V, et a une vitesse de convergence beaucoup
plus grande que les solveurs non-hiérarchiques. En répétant le cycle-V, on obtient
un cycle-W qui a une meilleur convergence au détriment d’une légére augmentation
du temps de calcul. A partir d’une version plus grossiére de la version originale du
systéme d’équations et le transfert de cette solution comme une initialisation a4 un
niveau plus fin, nous obtenons le solveur multi-grille complet (“full multigrid”). Cette

méthode est la plus efficace et elle a le meilleur rendement.

Nous reformulons le systéme d’équations linéaires de Poisson Ap = V - v comme suit :
Algh = fh, (5.6)

ol h est I'espacement de la grille, 2" est la grille, f* = V - v est le coté droit de

I’équation et A" est la matrice qui correspond au Laplacien discret A.

Supposons que Z" est l’approximation du résultat calculé en effectuant une étape
de pré-relaxation avec la méthode de Gauss-Seidel avec n; itérations. Nous sommes

intéressés & trouver l'erreur e = z" — " pour corriger la solution approximative

h

#". Cette erreur est déterminée en résolvant le systéme d’équations A*e? = r”

, ol
rh = fh — A"g" correspond & lerreur résiduelle. En supposant que les erreurs &
hautes fréquences ont déja été enlevées par I’étape de pré-relaxation, nous résolvons ce
systéme & une grille plus grossiére (plus bas dans la hiérarchie), pour ensuite corriger
I’approximation de la solution avec l’erreur trouvée " = #" + e*. Finalement, nous
effectuons n, itérations pour I’étape de post-relaxation A"z" = f" afin d’enlever les

erreurs de hautes fréquences introduites par l'erreur trouvée.

Dans notre implémentation, l'opérateur de restriction R"™%" est défini comme
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l’'opérateur de moyenne sur 2 x 2 x 2 voxels. Ceci permet de transférer ’erreur résiduelle

rP au niveau hiérarchique plus bas, oi le c6té droit du systéme d’équations devient

2h Rh—»?h,rh' A2h€2h 2h

r Apreés avoir résolu = r" sur la grille plus grossiére, nous

définissons 1'opérateur de prolongation P?*~"* comme une extrapolation trilinéaire et

h

nous transférons la solution e* au niveau hiérarchique plus élevé (grille plus fine)

eh = P?—he?h L version de la matrice A?* doit tenir compte de 1’échelle de

la nouvelle grille et étre adaptée en conséquence. Finalement, les corrections e”
obtenues sont utilisées pour mettre & jour les solutions du systéme d’équations au

niveau hiérarchique courant " = " + e".

Dans ce travail, nous utilisons la méthode multi-grille compléte avec quatre cycles-
V et trois itérations pour la pré- et post-relaxation. Nous avons aussi utilisé les
opérateurs de restriction et de prolongation décrits plus haut. Les détails sur les
méthodes multi-grilles et leurs paramétres peuvent étre trouvés dans des ouvrages

d’analyse numérique (Briggs et al., 2000).

”

zh

4h

8h

_—— X __W_Poy

Figure 5.2 Méthodes multi-grilles complétes. Les niveaux (h), (2h), (4h) et (8h)
représentent les différents niveaux de résolution, (c) représente ’étape de correction et
(w) le cycle-W de l'approche.
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54 PROGRAMMATION PARALLELE

Afin de réduire davantage le temps de calcul, nous avons parallélisé des sections
de l'implémentation de l'algorithme de recalage de grandes déformations. Souvent
les difficultés percues de la programmation paralléle dépassent les avantages. Le
OpenMP vient faciliter cette tadche considérablement, il standardise une interface de
programmation (API) pour supporter une programmation multiprocesseur & mémoire
partagée. Ce langage de haut niveau permet une communication implicite avec les
applications multithreadées qui donnent des directives de compilation. Il contréle
le parallélisme et s’occupe de la répartition des téches selon des données partagées.
Le OpenMP fait aujourd’hui partie du compilateur “Visual Studio 2005”; et avec des
simples directives #pragma omp peut paralléliser les algorithmes a 1’exécution selon le
nombre de processeurs disponibles dans ’environnement. L’utilisation OpenMP est
avantageuse compte tenu de 'augmentation du nombre de processeurs, surtout avec

I'introduction de processeurs multi-core, dans les environnements de travail.

Le OpenMP est trés pratique lors de la parallélisation de boucles, ou les itérations sont
réparties entre des processus légers. Ces processus interagissent avec une mémoire
partagée. 1l faut s’assurer de bien partager les données, parce qu’'un partage non
intentionnel de données peut rendre ’exécution non déterministe, ou le résultat du

programme dépend de I'ordonnancement des processus légers.

La directive omp parallel permet de créer des processus légers concurrents qui
dépendent du nombre de processeurs disponibles dans ’environnement d’exécution.
Les données peuvent étre partagées avec la clause shared et sont visibles pour tous
les processus légers, cette clause s’applique aux directives de régions paralléles. Les

données privées utilisées avec la clause private sont répliquées sur chaque processus
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léger et sont indéfinies & 1'entrée de la région paralléle.

Voici un exemple qui parallélise une boucle qui parcourt une image array en 3D :

int 4;
#pragma omp parallel for shared(array) private(d)
for (d = 0; d < depth; ++d)
for (int r = 0; r < rows; ++r)
for (int ¢ = 0; ¢ < cols; ++c)

array[d] [r] [c] = foo(arrayld] [r][c]);

Cette parallélisation peut étre effectuée pour presque toutes les boucles de 'algorithme
de recalage. Le probléme survient quand il faut modifier une méme variable dans la
boucle, ot 'ajout de section critique est nécessaire. En pratique, il faut éviter les
sections critiques dans les parallélisations parce qu’elles peuvent ralentir ’algorithme

plutét que de 'accélérer.

Nous avons testé les performances de la parallélisation, pour le recalage non rigide
avec contrainte d’incompressibilité, sur un jeu de données de 192 tranches (512 x
512 pixels). Nous avons utilisé 4 niveaux multi-résolution avec les itérations suivantes
0, 8, 16 et 32 et un paramétre de régularisation o égale & 3. Dans ce travail, nous
essayons d’établir un compromis entre la précision et le temps de calcul, ¢’est pourquoi
nous limitons le nombre d’itérations dans la pyramide. Nous avons effectué quelques

expériences utilisant un double processeur & double core avec 3,2 GHz.

Comme le montre la figure 5.3, la parallélisation OpenMP réduit le temps de calcul par
un facteur environ 4.0. Nous avons également remarqué que le recalage avec contrainte

de préservation de volume est au maximum deux fois plus coiiteux que le recalage sans
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contrainte. Cela semble trés raisonnable dans la pratique.

50 L L L L ! L 100 L L L L I L
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
Number of threads Number of threads

(a) (b)

Figure 5.3 Performances (en secondes) du recalage sans et avec contrainte
d’incompressibilité en fonction du nombre de threads de la parallélisation.

5.5 DISCUSSION ET CONCLUSION

Nous avons développé des méthodes de recalage avec contrainte d’incompressibilité et
segmentation dans un cadre de travail unifié et efficace pour étre compatibles avec
les contraintes de temps des médecins. Nous avons utilisé des algorithmes a faible
complexité pour accélérer le traitement des données, tels que les stratégies multi-

résolution, les filtres récursifs et des méthodes multi-grilles.

Nous avons également maximisé l'utilisation des ressources informatiques en
parallélisant les méthodes avec OpenMP, oul les gains de performance sont

proportionnels au nombre de processeurs dans ’environnement d’exécution.
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CHAPITRE 6

DISCUSSION GENERALE

L’objectif général de cette thése est de développer des méthodes de recalage non
rigide avec contrainte d’incompressibilité et de segmentation automatique du foie,
a partir d’'images d’études de perfusion par TDM. Ces méthodes sont développées
dans un cadre de travail unifié et efficace fondé sur le recalage de grandes
déformations. Les méthodes proposées permettent d’améliorer la correction de
mouvements et ’extraction de contour afin de calculer les paramétres de perfusion
avec plus de précision et de reproductibilité. Les paramétres de perfusion fournissent
une information essentielle lors de ’établissement du diagnostic et la planification
thérapeutique, surtout dans la lutte contre les cancers primaires et secondaires du
foie. Pour que le recalage et la segmentation soient pratiques dans un milieu clinique,
ils doivent étre efficaces et compatibles avec les contraintes de temps des médecins.
Le temps de calcul est un facteur important qui augmente ’utilisation des méthodes

proposées dans un environnement clinique.

Le recalage est un probléme d’optimisation qui consiste & minimiser une mesure de
similarité entre une paire d’images pour retrouver une transformation qui aligne les
mémes structures. Dans ce travail, la transformation est obtenue par composition
de petits déplacements qui correspondent au gradient d’une mesure de similarité.
Le champ de vecteurs obtenu est ensuite régularisé avec un filtre passe-bas récursif
pour garantir la régularisation spatiale. Cet algorithme de recalage, qui peut étre
vu comme l'implémentation numérique de ’équation de transport, a la propriété de

saisir les déformations de grande amplitude et de préserver la topologie des structures.
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Cette instance du recalage fluide est rapide et permet d’effectuer le recalage et la

segmentation dans des délais raisonnables en pratique.

6.1 RECALAGE AVEC CONTRAINTE D’INCOMPRESSIBILITE

La méthode de recalage proposée permet de corriger le mouvement dans des
études de perfusion de foie avec robustesse. Cette méthode intégre une contrainte
d’incompressibilité dans un recalage de grandes déformations. La contrainte
d’incompressibilité est imposée en projetant le gradient régularisé d’'une mesure de
similarité dans I’espace des champs de vecteurs & divergence nulle via le théoréme
de décomposition d’Helmholtz-Hodge. Cette projection implique de résoudre une
équation de Poisson & l'aide de méthodes multi-grilles efficaces. Contrairement
aux méthodes existantes qui incorporent une contrainte d’incompressibilité (Haber
et Modersitzki, 2005), la méthode proposée dissocie la contrainte de préservation
de volume de la régularisation. Cela nous permet de traiter des problémes de
grande dimension dans un délai raisonnable, ce qui rend ’approche pratique dans

un environnement clinique.

Dans la littérature, le foie est souvent modélisé en tant qu’organe dont le tissu mou
est incompressible (Yin et al., 2004). Cette modélisation est surtout considérée valide
durant le délai court de ’acquisition des études de perfusion. Ainsi, cette nouvelle
méthode permet de surmonter les difficultés que présentent les images de perfusion du
foie. Elle permet de saisir des déformations géométriques non rigides qui peuvent avoir
une grande amplitude. Elle permet également, d’obtenir un alignement robuste malgré
les changements d’intensités locaux et soudains des tissus du foie ?s & l'injection du

produit de contraste.
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Les résultats quantitatifs obtenus dans la section 3.4 ont démontré que les différences
relatives de volume en valeur absolue des tumeurs pour le recalage avec contrainte ne
dépassent pas 2.4%, alors que pour le recalage fluide, elles atteignent jusqu’a 44.0%
pour les données synthétiques et 28.0% pour les études de perfusion. Les différences
de volume des tumeurs pour le recalage avec contrainte sont dues non seulement aux
approximations numériques de I'algorithme et son implémentation, mais aussi & la

précision des méthodes de segmentation utilisées pour la validation.

Nos résultats quantitatifs supportent notre hypothése primaire décrite dans la
section 2.3.1. L’alignement obtenu est robuste : le volume des structures, dont les
intensités sont modifiées par le produit de contraste, ne change (presque) pas aprés
I’étape de correction de mouvements. La modélisation du foie en tant qu’organe
incompressible ne produit ni compression ni rétrécissement de régions; un phénoméne
typiquement observé avec les méthodes fluides classiques. Par contre, il serait
intéressant de valider la modélisation du foie en tant qu’organe incompressible avec

précision si le patient effectue de grandes respirations.

De plus, nous constatons que ’algorithme proposé offre des améliorations dans la saisie
des grandes déformations (figure 3.1). Par contre, la précision de notre méthode peut
étre améliorée en augmentant le nombre d’itérations lors du calcul de la transformation.
Nous limitons le nombre d’itérations pour garantir un temps de calcul court, mais le
compromis entre un résultat précis et le temps de calcul, n’est pas un choix facile.
La validation de la précision du recalage reste un probléme de recherche courant
et ouvert, ce qui ne facilite pas 'étude du lien entre la précision et l'efficacité. En
revanche, nous avons comparé les temps de calcul du recalage sans et avec contrainte
d’incompressibilité, et nous avons observé que l’introduction de la contrainte est

au maximum deux fois plus colteuse, ce qui reste raisonnable en pratique pour la



126

validation en clinique. La figure 5.3 donne un exemple de temps de calcul nécessaire

pour le recalage sans et avec contrainte (en fonction de la parallélisation).

Il est aussi possible de diminuer les temps de calcul en développant de nouvelles
mesures de similarité locales robustes. La mesure de similarité que nous choisissons,
la corrélation-croisée locale, demande beaucoup de ressources informatiques tant pour

les traitements que pour la mémoire.

Finalement, il est important de souligner que le recalage avec la contrainte
d’incompressibilité n’est pas toujours valable pour tout probléme de recalage d’images
médicales. Par exemple, les poumons ne peuvent pas étre modélisés comme organe
incompressible. L’algorithme proposé est congu pour répondre & un objectif spécifique,
et convergera sous un nombre limité de conditions. Dans ce travail, la modélisation
du foie en tant qu’organe incompressible doit étre valide. Si cette modélisation
n’est pas valide, 'algorithme pourrait ne pas s’exécuter aussi bien que prévu, mais
il essayera toujours d’aligner les images autant que possible. Appliquer une contrainte
d’incompressiblité locale seulement a I'intérieur du foie, pourrait améliorer les résultats

de lalignement sur les organes adjacents, tels que les poumons.

6.2 SEGMENTATION BASEE SUR LE RECALAGE

Dans le cadre du recalage de grandes déformations, nous résolvons le probléme de
segmentation afin d’extraire le contour du foie avec plus de précision. Nous dérivons
une nouvelle mesure de similarité basée sur des statistiques de régions. Nous alignons
une image binaire de forme (“template”) sur 'image & segmenter en maximisant la

vraisemblance des distributions d’intensités a l'intérieur du foie et de son complément.

Cette nouvelle méthode de segmentation nous permet de surmonter les difficultés dues
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aux spécificités des images du foie. Parmi ces difficultés, les effets de volume partiel
qui rendent I'observation des discontinuités des intensités difficiles ainsi que la densité
en unité Hounsfield trés similaire au niveau du tissu du foie et des organes adjacents.
De plus, cette nouvelle méthode permet de saisir les différentes formes de foie qui ont
une trés grande variabilité entre patients. Contrairement & (Yezzi et al., 2003), nous
ne combinons pas la segmentation et le recalage, mais nous dérivons une énergie de

segmentation par rapport a une déformation dans un contexte de recalage fluide.

Nous comparons les résultats de notre approche de segmentation avec deux autres
variantes : 1) méthode qui considére une segmentation contrainte par un modéle de
forme combinée avec une évolution de contours, et 2) méthode qui utilise la moyenne
de la forme du foie comme initialisation pour la segmentation basée sur le recalage
de forme. La comparaison des résultats, détaillée dans les tableaux 4.2 et 4.3 (
section 4.4.1), permet de vérifier 'hypothése secondaire émise dans la section 2.3.1,
confirmant que la prise en compte de la forme globale du foie et de sa topologie permet

de mieux extraire le contour du foie, et donne une segmentation précise.

Contrairement aux techniques basées sur 1’évolution de contours, notre formulation
permet une régularisation plus globale sur les variations de forme du modéle. Cette
régularisation est appliquée sur le domaine de la transformation. Ici, nous décorrélons
la régularisation intrinséque de la géométrie du modeéle, c’est-a-dire, la courbure du
contour. De plus, notre approche permet de préserver la topologie de la forme du foie.
La connaissance de la forme globale du foie aide la segmentation. Nous connaissons
approximativement la forme de la structure d’intérét, et des déformations locales
non rigides sont suffisantes pour obtenir une segmentation finale précise. Par contre,
I’énergie que nous optimisons a des difficultés a inclure les régions pathologiques, telles

que les tumeurs, rehaussées en contraste par le produit de contraste. Il est important



128

d’inclure les structures pathologiques dans les segmentations parce qu’elles font partie
du tissu hépatique, a 'intérieur duquel il faut calculer les paramétres de perfusion,

pour établir un diagnostic précis.

Comme nous l'avons déja mentionné, nous avons participé au concours de 'atelier
“3D Segmentation in the Clinic: A Grand Challenge” ol notre méthode s’est
classée troisiéme sur dix. La méthode classée premiére considére explicitement les
tumeurs (Kainmdiller et al., 2007). Mais, le cofit en temps de calcul rend cette méthode
moins intéressante, environ 15 minutes par image. La deuxiéme méthode obtient un
score comparable au notre en terme de robustesse, mais les temps de calcul sont
inacceptables en clinique, elle requiert environ 100 minutes pour une image contenant
200 tranches. Les temps de calcul obtenus avec notre approche démontrent sa meilleure
performance par rapport aux méthodes existantes dans 1’état de ’art. Le temps de
calcul approximatif est de 324 secondes par image en moyenne (moyenne calculée sur
les images de test), sur un processeur double Intel 3,2 GHz. Cela peut étre réduit, si
nécessaire, si une précision inférieure est acceptable. Ici, comme dans le cas du recalage
non rigide avec contrainte, il faut établir un compromis entre la précision désirée et le

temps de calcul acceptable dans un environnement clinique.

En plus de la segmentation d’une région d’intérét et de son complément, nous
avons dérivé une mesure de similarité qui segmente un nombre arbitraire de régions
simultanément. La méthode de segmentation de plusieurs régions proposée ajoute
une information spatiale qui relie les différentes régions d’intérét. L’intégration d’une
information supplémentaire explicite qui relie les différentes régions d’intérét peut
aboutir & des algorithmes complexes. Par contre, dans la méthode proposée, la
transformation qui trouve les segmentations encode ces liaisons implicitement. En plus

de 'information spatiale, nous soup¢onnons que la segmentation des différents organes
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de ’'abdomen permettrait de mieux segmenter le foie, en évaluant avec plus de précision
la fonction de distribution d’intensit¢ impliquée dans I’énergie & minimiser. Cette
supposition reste a valider, toutefois les résultats préliminaires sont trés prometteurs.
Il est important de se rappeler que la segmentation basée sur le recalage de grandes
déformations a la propriété de préserver la topologie. Cette propriété ajoute de la
robustesse lors de la segmentation des organes de 'abdomen qui ne changent pas de
topologie, tels que le foie, les reins, le coeur et la plupart des organes. Cependant, cette
propriété peut poser des limites lors de la segmentation d’autres organes, tels que les

poumons dont I'arbre aérien pourrait conduire & une sur-segmentation.

6.3 CADRE UNIFIE ET EFFICACE

Nous avons utilisé des algorithmes & faible complexité pour accélérer le traitement
des données. Les algorithmes de recalage avec contrainte et de segmentation sont
développés selon une stratégie hiérarchique multi-résolution, ol la technique de “semi-
coarsing”’ est utilisée pour rendre les images quasi-isotropiques. Ces approches ont
pour but d’améliorer la vitesse de convergence, d’éviter les minima locaux et de
rendre plus robuste ’algorithme d’optimisation. Elles réduisent également le temps de
calcul en travaillant avec moins de données a faible complexité. Pour le recalage et la
segmentation, ce cadre de travail permet de choisir facilement la précision du recalage
ou la segmentation. La précision peut étre augmentée, bien siir au détriment du temps

de calcul.

De plus, la régularisation pour assurer la continuité de la solution est effectuée en
utilisant le filtre récursif de Deriche. Ce filtre a une complexité linéaire par rapport

au nombre de voxels et est un choix pratique pour gérer les grandes quantités de
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données. Pour le recalage avec contrainte d’incompressibilité, nous résolvons 1’équation
de Poisson a chaque itération de notre algorithme de recalage ou & ’aide d’un solveur

multi-grille, une méthode hiérarchique qui résout des EDP elliptiques.

Nous avons également maximisé 1'utilisation des ressources informatiques en
parallélisant les méthodes avec OpenMP, ou les gains de performance sont
proportionnels au nombre de processeurs dans l’environnement d’exécution. Il est
aussi possible d’utiliser d’autres ressources informatiques pour accélérer davantage les
temps de calcul. Il est possible, par exemple, de prendre avantage des nouvelles cartes
graphiques programmables. Nous avons déja implémenté une instance du recalage non
rigide sur les anciennes cartes graphiques (GeForce 5 series) en utilisant OpenGL API
et le langage Cg comme moyen de communication avec les cartes graphiques. Nous
avons obtenu un gain d’un facteur d’environ 10. L’idée est de stocker les images dans
la mémoire graphique et ensuite associer une itération de l'algorithme de recalage &
une passe de rendu “rendering”. Les nouvelles cartes graphiques (GeForce 8 series)
sont mieux adaptées pour des traitements d’information en général (“General Pupose
Graphic Programing Unit” GPGPU) et peuvent étre plus avantageuses pour effectuer

les traitements pour le recalage d’images.

Cependant, la grande taille des images empéche d’effectuer le recalage ou la
segmentation 4 une précision “voxel”, vu les limites physiques de mémoire des
ordinateurs. Pour mieux comprendre, voici un exemple : supposons que nous avons
deux images & recaler de taille 512 x 512 x 220. Pour stocker ces deux images et
Iimage finale déformée en mémoire (représentées avec des unsigned short) , nous
avons besoin de 330MB. Mais pour stocker le champ de déformation (3 champs
de vecteurs de float) nous avons besoin de 660MB. Les limites de mémoire nous

poussent ainsi & effectuer les calculs du recalage & une résolution plus faible. En
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plus des limites de mémoire, les temps de calcul pour chaque itération du recalage
seraient inacceptables (traitement d’environ 58 millions de voxels/itération). De plus,
les études de perfusion demandent de garder en mémoire au moins cing images (3 pour
P’étude de perfusion et 2 pour les images déformées résultantes), les limites de mémoire

sont alors encore plus importantes.
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CONCLUSION

Cette thése a permis de développer des méthodes robustes de correction de
mouvements et d’extraction de contours du foie & partir d’images de perfusion du
foie. De nouvelles techniques de recalage avec contrainte d’incompressibilité et de
segmentation de régions sont proposées. Les résultats de cette thése apportent de
I'information pertinente aux médecins lors de 1’établissement du diagnostic, lors de
la planification de traitement et lors du suivi thérapeutique dans la lutte contre les
cancers hépatiques. Cette thése a permis de développer des techniques rapides, qui

seront pratiques dans les milieux cliniques pour effectuer des validations plus poussées.

Les nouvelles méthodes de recalage et de segmentation sont fondées sur un méme cadre
de recalage de grandes déformations, permettant de résoudre deux des problémes
les plus fondamentaux de traitement d’images médicales. Le recalage incorpore
une contrainte d’incompressibilité tout en saisissant les déformations non rigides de
grande amplitude. La contrainte d’incompressibilité préserve le volume des structures
modifiées en intensité par le produit de contraste injecté suite au recalage. La
segmentation automatique du foie est basée sur le recalage non rigide d’un mode¢le
de forme, avec une mesure de similarité basée sur les régions. Cette méthode permet
d’appliquer une régularisation globale sur la forme segmentée et de préserver sa
topologie. Elle permet de mieux extraire le contour du foie tout en atteignant une
segmentation précise de forme irréguliére séns fuite sur les autres organes. Ces
nouvelles méthodes sont efficaces et compatibles avec les contraintes de temps des
médecins. Des algorithmes a faible complexité pour accélérer le traitement des données
sont utilisés tout en maximisant l’utilisafion des ressources informatiques. Les résultats

obtenus nous permettent ainsi de confirmer les hypothéses énoncées en répondant a
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tous les objectifs posés.

D’autres études doivent néanmoins étre réalisées afin de valider les modéles utilisés.
Des études cliniques sur ’évaluation des paramétres de perfusion, et 'index de
perfusion hépatique, doivent étre effectuées afin d’évaluer la significativitéf clinique

des gains offerts par la méthode proposée.

L’efficacité et la précision sont des critéres qui peuvent toujours étre améliorés.
Ainsi, les techniques proposées peuvent &tre améliorées en intégrant certaines

recommandations dans les recherches futures :

Pour le recalage non rigide avec contrainte d’incompressibilité, il est possible de :

1. Développer une nouvelle mesure de similarité locale robuste. Une mesure efficace
en terme de temps de calcul et de gestion de mémoire.

2. Développer une contrainte d’incompressibilité locale seulement a l'intérieur du
foie. Ainsi, nous pouvons obtenir un alignment plus robuste des organes

adjacents compressibles, tels que les poumons ou le colon.

En ce qui concerne la segmentation automatique du foie, il est important d’améliorer
la robustesse de la méthode existante en incluant les tumeurs dans la segmentation.

Il est possible de :

1. Développer une nouvelle énergie & minimiser qui inclue implicitement les

tumeurs.

2. Pré-segmenter automatiquement les tumeurs et les combiner avec la

segmentation du foie obtenue avec la méthode courante.

D’autres méthodes de validations pourraient étre développées pour valider la précision
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du recalage et de la segmentation du foie. Par exemple, avec une segmentation robuste
du foie & partir des trois phases de ’étude de perfusion, nous pourrons appliquer les
champs de déformation trouvés lors du recalage des différentes phases. Ainsi, il serait
possible de calculer le chevauchement des formes du foie, des différentes phases. Il est
aussi possible d’utiliser le recalage pour extrapoler la segmentation de la phase avant
injection de contraste sur le reste de ’étude de perfusion. Par contre, il est difficile de
quantifier la précision de la validation par des méthodes de recalage et de segmentation

dont la précision n’est pas fiable.

Les méthodes efficaces développées devraient améliorer la reproductibilité et la
précision dela quantification des parameétres de perfusion du foie. Néanmoins, les
travaux futurs comprendront une validation de nos méthodes sur un ensemble de
données beaucoup plus important. Des études de validation cliniques devraient
aussi étre effectuées pour valider 'amélioration du diagnostic et la planification
thérapeutique, et l'impact des recalages et segmentations sur la précision des

parameétres de perfusion du foie.

En plus de fournir des méthodes de recalage et de segmentation robustes et efficaces
pour des études de perfusion, ce cadre peut étre facilement adapté pour résoudre
d’autres problémes de recalage ou segmentation d’images médicales. Ces nouvelles
techniques brisent la frontiére entre le recalage et la segmentation, et suggérent
que ces problémes sont reliés. Ce cadre généralisé pourrait étre facilement adapté
pour résoudre d’autres problémes de recalage ou segmentation d’images médicales
pour d’autres applications cliniques. De nouvelles mesures de similarité peuvent étre

développées ou des contraintes peuvent étre ajoutées.
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