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Résumé

L’échographie est un outil qui s’impose de plus en plus dans le domaine des Gestes
Médico-Chirurgicaux Assistés par Ordinateur (GMCAO). Les médecins et les chirur-
giens disposent en conséquence d'un excellent outil de travail qui les aide a planifier et
surtout a réaliser des interventions chirurgicales. Pour cela, ils ont besoin également de
logiciels automatiques et faciles a utiliser fondés sur d’algorithmes robustes, précis et ra-
pides. L’objectif majeur de cette these est d’exploiter la dualité segmentation-recalage
pour extraire de 'information pertinente des images échographiques. Cette informa-
tion permettra ensuite le recalage automatique et précis des structures anatomiques
contenues dans le modele pré-opératoire issu de 'imagerie TDM/IRM et des données
per-opératoires contenues dans les images échographique. Le résultat du recalage sera
utilisé ultérieurement pour préter assistance a un outil guidé par ordinateur.

Dans une premiere partie, nous proposons des méthodes de filtrage, segmen-
tation et calibrage des images échographiques. Un intérét majeur a été accordé au
développement des algorithmes de traitement robustes, précis et rapides.

Une deuxieme partie a été dédiée a la dualité segmentation-recalage et a la com-
pensation des déformations élastiques des tissus mous. Des algorithmes de segmentation
de haut niveau des images échographiques ont été développés. Ils se fondent sur la fusion
des résultats fournis par la segmentation de bas niveau, des connaissances anatomiques
a priori et de 'information apportée par le modele pré-opératoire.

La troisieme partie est réservée a la description détaillée des applications et a
I'interprétation des résultats. Les applications traitées sont : I’orthopédie du rachis - visée
pédiculaire, 'orthopédie du bassin - visée sacro-iliaque, la radiothérapie de la prostate
et la ponction d’un épanchement péricardique.

Finalement, les développements futurs de cette approche sont discutés.

Mots clés : GMCAOQ, échographie, segmentation, calibrage, cardiologie, orthopédie,
radiothérapie, recalage d’images, déformations élastiques, correction des images échographiques






Abstract

Echographical imaging could potentially play a major role in the field of Computer
Assisted Surgery (CAS). For doctors and surgeons to make full use of this tool in plan-
ning and executing surgical operations, they also need user-friendly automatic software
based on fast, precise and reliable algorithms. The main goal of this thesis is to take
advantage of the segmentation/registration duality to extract the relevant information
from echographical images. This information will allow the precise and automatic re-
gistration both of anatomical structures contained in the pre-operative model and of
per-operative data contained in echographical images. The result of registration will be
further used to guide a computer-assisted tool.

In the first part we propose different methods for filtering, segmentation and calibra-
tion of echographical images. The development of fast, precise and reliable algorithms
is emphasized.

The second part concerns the segmentation-registration duality and the corrections of
elastic deformations of soft tissues. High-level segmentation algorithms for echographical
images were developed. They are based on results of low-level segmentation, a priori
anatomical knowledge as well as on information provided by the pre-operative model.

The third part deals with detailed descriptions of applications and interpretation
of results. The cases studied include : screwing inside the vertebral pedicles, iliosacral
screwing, prostatic radiotherapy and puncture of pericardial effusion.

Future developments for this approach are discussed.

Keywords : Computer Assisted Surgery, ultrasound images, segmentation, cali-
bration, cardiology, orthopedics, radiotherapy, image registration, elastic deformations,
ultrasound images correction






Glossaire

BL Bande limitée
4 — connexe connexion avec les 4 voisins les plus proches en deux dimensions
8 — connexe connexion avec les 8 voisins les plus proches en deux dimensions

dB décibel

IRM Imagerie par Résonance Magnétique

Ipe Ligne de Partage des Eaux

RSB Rapport Signal sur Bruit

SIL Solide Indéformable de Localisation

spel élément d’espace support d'un volume de gris en nD
TDM Tomodensitométrie

Vi Voisinage de taille 4 en deux dimensions

Vs Voisinage de taille 8 en deux dimensions

Rol Zone d’Intérét (Tefion of Interest

pixel élément d’espace, support d’un volume de gris en 2D
voxel élément d’espace, support d’un volume de gris en 3D

spel élément d’espace, support d’un volume de gris en nD
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Chapitre 1

Introduction

L’intérét clinique que l’échographie suscite dans le domaine des Gestes Médico-
Chirurgicaux Assistés par Ordinateur (GMCAOQO) est grandissant. Elle s'impose par la
quasi non-invasivité, le cout réduit et la maniabilité. Les médecins et les chirurgiens dis-
posent en conséquence d’un excellent outil de travail qui les aide a planifier et surtout
a réaliser des interventions chirurgicales. Pour cela, ils ont besoin également de logiciels
automatiques et faciles a utiliser fondés sur des algorithmes robustes, précis et rapides.

De nombreuses applications GMCAO utilisant 1’échographie 2.5D (échographie loca-
lisée dans ’espace) sont en développement parmi lesquelles on peut citer les suivantes :

Vissage pédiculaire assisté par ordinateur : [Barbe93], [Lavallee960].
Visée sacro-iliaque assistée par ordinateur : [Tonetti97], [Carrat98].
Radiothérapie de la prostate : [Troccaz93], [Vassal98].

Ponction péricardique assistée par ordinateur : [Barbe97], [Bzostek98].

AN

Chirurgie ORL assistée par ordinateur : [Schmerber97].

Dans ces projets, 1’échographie permet de localiser des structures échographiques
dans un espace 3D, afin de recaler ces structures avec le modele pré-opératoire ou bien,
afin de prendre la structure repérée comme cible. Actuellement, aucune méthode ne
permet de localiser ces structures anatomiques de facon automatique, on a donc recours
a des étapes de segmentation manuelles qui pénalisent fortement le traitement.

En connexion directe avec ces techniques d’aide a l'intervention, plusieurs systemes
nécessitant le repérage spatial de structures anatomiques dans des images échographiques
sont en cours de développement, parmi lesquelles on peut citer :

1. Reconstruction 3D et repérage de I’artere carotidienne a partir de coupes échographiques :
[Dombre96], [Moreau98].

2. Recalage d’images échographiques (morphologiques) du coeur, du rein, etc. avec
des images scintigraphiques (fonctionnelles) : [Peria96].
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3. Recalage d’'images TDM et SPECT de I’abdomen par I'intermédiaire de 1’échographie :
[Peria96].

4. Simulation d’images échographiques : [Henry97].

La encore, les applications font aujourd’hui appel a des techniques de segmentation
manuelle qu’il serait intéressant d’automatiser. L’automatisation de la segmentation des
images échographiques constitue [’objectif principal de cette thése. Dans la littérature,
des nombreuses méthodes de segmentation des images échographiques, par détection de
contours ou par caractérisations tissulaires de régions, a des fins diagnostiques ont été
décrites : [Klingler88], [Muzzolini93], [Thery95], [Overhoff97], [Lefebure98], [Cady83],
[Wu92], [Bleck96], [Momenan9j], [Lizzi86]. Dans de telles applications, on recherche
a caractériser une pathologie, ce qui rend le probleme tres difficile. Dans le cas de la
GMCAQO, on s’intéresse en fait a la forme globale des organes et des erreurs locales de
segmentation sont souvent admissibles. L’hypothese de cette these est que la forme des
organes que ’on traite pour les applications GMCAO est a peu pres stable par rapport
a un modele de référence. Ce modele de référence pourra étre la forme des organes
segmentés sur une autre modalité d’imagerie (TDM, IRM, etc.), une forme générique
de type Atlas ou encore la forme de I'organe étudié a 'instant ¢y. La segmentation des
images sera ainsi vue comme équivalente au recalage du modele avec les images données.

Dans cette these nous distinguons en fait deux situations :

— la premiere, concerne les organes statiques (ex : le bassin, la prostate) qui per-
mettent la création d’un modele morphologique pré-opératoire 3D du patient.
Dans ce cas, I'intervention chirurgicale sera précédée d'une étape de recalage entre
le modele pré-opératoire TDM ou IRM et le référentiel pré-opératoire du patient
en utilisant I’échographie comme intermédiaire.

— la deuxiéme, concerne les organes qui ont un comportement dynamique (ex : le
coeur). Dans ce cas, I’échographie sera utilisée pour créer le modele pré-opératoire
de l'organe et éventuellement pour assister 'intervention chirurgicale.

En dépit des avantages que cela représente, 'utilisation de 1’échographie en tant
que modalité d’imagerie pré-opératoire ne va pas sans rencontrer des difficultés sou-
vent importantes. Les caractéristiques intrinseques de I’échographie impriment a 'image
échographique son caractere diffus, bruité et non quantitatif. En effet, 'image échographique
étant une carte de réflectivité, elle n’est pas reliée a une propriété intrinseque de la
matiere. Cette propriété rend difficile un recalage direct avec des images quantitatives
(ex : TDM). Dans cette situation, nous sommes obligés d’extraire des deux modalités de
I'information compatible ce qui rend indispensable une étape de segmentation souvent
laborieuse.

Le schéma synoptique ci-dessous (figure 1.1.b) illustre de maniere générale la méthodologie
de travail que nous avons abordée dans cette these :

— Les images échographiques calibrées et corrigées (déformations élastiques induites

par la sonde, vitesse des ultrasons) sont placées dans le référentiel per-opératoire



grace a un localisateur optique. Pour les images étudiant des organes dynamiques
(ex : le coeur), la fréquence d’acquisition des images est d’une grande importance.
On verra dans le paragraphe §2.4.3 que la méthode de segmentation que nous
proposons se fonde principalement sur I’évaluation des parametres fréquentiels du
mouvement cardiaque. Cela est possible uniquement si la fréquence d’acquisition
des images respecte le critere de Nyquist par rapport aux fréquences les plus élevées
contenues dans le mouvement cardiaque.

S’il y a lieu, un modele de référence pré-opératoire est construit a partir d’un exa-
men TDM ou IRM. Généralement, cette situation est propre aux organes statiques
(ex : applications orthopédiques, radiothérapie de la prostate). Dans ces cas, les
déformations élastiques produites sous I'impact de la sonde échographique seront
corrigées par le modele proposé dans le paragraphe §3.3.4 et les modifications ana-
tomiques survenues entre la construction du modele pré-opératoire et 1’examen
per-opératoire seront corrigées par la composante élastique du recalage.

Tous les algorithmes de recalage butent contre un probleme fondamental : le
manque de complexité de certaines structures et les différentes symétries de ’objet
a recaler. En effet, I'os iliaque avec sa forme plate ou la vessie avec ses multiples
symétries sont peu propices a un recalage correct. Plusieurs méthodes restent a
la disposition de l'utilisateur pour améliorer le recalage parmi lesquelles on cite :
acquérir par échographie des structures complexes (ex : la créte iliaque) et distantes
dans l'espace, acquérir des séquences d’images qui explore de fagon exhaustive ’or-
gane examiné, traiter des ensembles d’organes a la fois (ex : 'os iliaque, la vessie,
la prostate et éventuellement le colon) et fournir a I’algorithme de recalage une
position initiale raisonnable.

La segmentation des coupes échos est une étape qui habituellement est faite de
facon manuelle. On mentionne également que les différentes étapes de traitements
préliminaires a la segmentation finale sont sujets a des multiples parametres qui
sont ajustés le plus souvent de facon empirique. Nous nous proposons dans cette
these d’automatiser le plus possible le processus de segmentation. Nous utiliserons
pour cela des méthodes classiques (ex : filtres laplaciens, ligne de partage des eaux)
et quand le modele pré-opératoire sera disponible, 'information qu’il nous fournit
sera utilisée pour assister la segmentation (cf. section 3.4).

Quand le modele pré-opératoire existe, une étape de recalage 3D /3D sera nécessaire.
En effet, I’ensemble des contours extraits a I’étape précédente est facilement posi-
tionné dans ’espace 3D mais le référentiel per-opératoire n’est pas encore super-
posé au référentiel pré-opératoire. La transformation rigide entre les deux référentiels
est habituellement appelée attitude finale.

Schématiquement, nous résumons cette étape par le positionnement d’une cible
et le calcul d’'une trajectoire. Quand le modele pré-opératoire n’est pas dispo-
nible, la position de la cible et la trajectoire sont calculées uniquement a partir
des résultats obtenus suite a la segmentation. C’est le cas dans la ponction d’un
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épanchement péricardique. Quand le modele pré-opératoire existe, la position de la
cible et la trajectoire sont calculées en fonction de I’attitude finale obtenue a I'étape
précédente. On rencontrera cette situation dans les applications orthopédiques et
dans la radiothérapie de la prostate.

— La derniere étape concerne la réalisation de l'intervention chirurgicale qui sera
effectuée avec ’assistance d’un robot ou manuellement avec 1’assistance d’un or-
dinateur.

Organisation du mémoire :

Dans une premiere partie (cf. chapitre 2), nous nous intéressons aux particularités des
images échographiques. Apres avoir résumé la nature des images échos, nous insisterons
sur les caractéristiques de la granularité échographique (le speckle). Différents types de
filtres linéaires (segmentation) ou adaptatifs (suppression du speckle) seront présentés.
Une attention particuliere sera accordée a la segmentation d’images individuelles ou de
séquences d’images. Nous proposerons ensuite des modeles morphologiques (os, vertebre,
région péri-prostatique) ou physiologiques (coeur). Ces modeles seront construit en fonc-
tion de leur interaction avec le faisceau ultrasonore et la méthode de segmentation qui
nous semble la plus raisonnable leur sera attribuée. Les résultats de la segmentation
doivent ensuite étre placés correctement dans un espace 3D. Dans ce sens, un intérét
majeur a été accordé au développement de méthodes de calibrage robustes, précises et
rapides.

Une deuxieme partie (cf. chapitre 3) a été dédiée a la dualité segmentation-recalage.
Des algorithmes de supervision de la segmentation de haut niveau des images échographiques
ont été développés. Ils se fondent sur la fusion des résultats fournis par la segmentation
de bas-niveau, des connaissances physiologiques et morphologiques a priori et de I'infor-
mation apportée par le modele placé dans une attitude initiale raisonnable.

La troisieme partie (cf. chapitre 4) sera réservée a la description détaillée des appli-
cations et a l'interprétation des résultats. Les applications que nous avons traité sont :
I'introduction d’une vis dans le pédicule d’une vertebre lombaire, la fixation par vissage
d’un bassin fracturé, la radiothérapie de la prostate et la ponction d’un épanchement
péricardique.

La quatrieme partie sera consacrée aux conclusions. Un résumé commenté de 1’ap-
proche et des résultats sera présenté. Nous insisterons plus particulierement sur la
généralité de la méthode que nous proposons et des critiques seront formulées. Nous
finirons par esquisser les perspectives.
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Chapitre 2

Principes physiques, segmentation
et repérage spatial des échographies

Les applications GMCAO visées dans cette these nécessitent une localisation précise,
automatique et robuste des structures anatomiques contenues dans des séquences d’images
échographiques 2.5D. Cette localisation repose sur trois étapes :

1. Calibrage spatial de la sonde échographique.

2. Segmentation bas-niveau des structures potentiellement intéressantes. On entend
par segmentation bas-niveau la détection des contours en utilisant les propriétés
physiologiques et morphologiques des structures. Aucune distinction entre les contours
représentant différents organes ne sera faite a la fin de cette étape.

3. Segmentation haut-niveau par utilisation des modeles. On entend par segmentation
haut-niveau 1'utilisation du modele pour guider 'étiquetage des contours générés
par la segmentation de bas-niveau suivie d’une étape de confirmation.

Ce chapitre présente nos travaux concernant les deux premiers points alors que le
probleme de la segmentation de haut-niveau sera abordé dans le chapitre 3 dans le
contexte de la dualité recalage-segmentation.

La section 2.1 présente un rappel des principes généraux de ’échographie et la sec-
tion 2.2 présente les méthodes de filtrage des images échographiques recensées dans la
littérature. Puis nous étudierons les méthodes de segmentation des images statiques (cf.
section 2.3) et des images dynamiques (cf. section 2.4). Enfin, la section 2.5 décrira nos
travaux dans le domaine du calibrage de 1’échographie 2.5D.

2.1 Nature de 'information échographique

Depuis son apparition dans les années 50, 1’échographie n’a cessé d’accroitre son
role en médecine. Appliquée initialement en obstétrique et cardiologie, I’échographie
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connailt maintenant un vaste domaine d’utilisation. En ce sens, elle est de plus en plus
répandue dans 'investigation de la cavité abdominale et du systeme circulatoire, en oph-
talmologie, encéphalographie, etc. La durée limitée des examens, associée au caractere
non-invasif, la maniabilité, le faible cotlit et plus récemment la qualité des images, font
de I’échographie un outil clinique indispensable. Ces qualités qui ont, jusqu’a présent,
confirmé l'utilisation de ’échographie dans le diagnostic, lui ont ouvert récemment un
nouveau domaine : le recalage par fusion d’images multi-modales. Cette problématique
technique, exigeante du point de vue précision, demande une connaissance complete des
ultrasons.

2.1.1 Principes physiques et propriétés

L’onde ultrasonore est transmise dans le tissu humain a un niveau de faible inten-
sité par l'intermédiaire d’un transducteur piézo-électrique. Le transducteur doit étre
en contact intime avec l'organisme humain. Excité électriquement, il émet une impul-
sion ultrasonore dans une gamme de fréquences allant de 2 a 10 MHz. Apres 'appli-
cation de l'impulsion, le transducteur se transforme en récepteur. L’énergie de 'onde
retournée par les obstacles de grande taille (réflexion) ou par les inhomogénéités des tis-
sus (rétrodiffusion) est reconvertie en signal électrique, appelé signal de radio-fréquence.
Ce signal brut peut eétre visualisé sur un écran cathodique de plusieurs manieres. La
modalité qui a un intéret particulier dans les techniques de traitement d’images et de
recalage est le mode B en temps réel.

Pour extraire une image échographique bidimensionnelle du signal brut de radio-
fréquence, plusieurs étapes intermédiaires de filtrage, compression, compensation et
démodulation sont nécessaires. En dépit de leur utilisation médicale, ces images ne sont
pas réellement des images quantitatives, et ce, pour deux raisons. Premierement, elles
dépendent du choix du transducteur. Deuxiemement, I'image résultante étant une carte
de réflectivité, elle n’est pas reliée a4 une propriété intrinseque de la matiere [Jones84/.
Cette remarque anticipe sur notre travail et montre combien il serait difficile de fusionner
des images échographiques et TDM directement.

C’est, la grande vitesse des ultrasons qui rend possible 'acquisition d’images d’une
bonne résolution & une fréquence d’acquisition allant jusqu’a 50 images/s dans les
échographes modernes. Plusieurs avantages en découlent et nous mentionnons ceux qui
touchent plus particulierement a l'observation du mouvement des tissus, la taille du
pixel versus la précision, I’élimination des artefacts dus au mouvement du patient.

Vitesse de ’onde ultrasonore

L’onde ultrasonore est en réalité une onde mécanique qui se propage sans transfert
de matiere et qui engendre la vibration des particules qui composent le milieu récepteur.
Cette caractéristique de base rend impossible la propagation des ondes ultrasonores dans
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le vide. Quand la vibration des particules se produit dans la direction de propagation de
I’onde, on parle de vibration longitudinale. Ce type d’onde, capable de traverser aussi
bien les milieux solides que les fluides, est utilisé dans 1’échographie médicale.

La vitesse de propagation de I'onde, qui coincide avec la vitesse de transmission de
I’énergie, dépend des propriétés élastiques du milieu. Pour les tissus mous, la vitesse v
est calculée en utilisant 1’expression valable pour les fluides et son expression est :

k
v=4/— 2.1
Po ( )

ou k est la constante d’élasticité du milieu et py est la densité moyenne du tissu.
Une autre grandeur de base, qui a une grande répercussion sur la taille des particules
vues par I'impulsion ultrasonore, est la longueur d’onde A donnée par ’expression :

A= (2.2)

v
f
ou f est la fréquence de vibration.

En général, on considere que cette vitesse est constante dans l'intervalle de fréquences
utilisé dans I’échographie médicale. En réalité, la vitesse des ultrasons varie légerement
d’un tissu a 'autre (cf. [Chivers78], [Goss78], [Goss80], [Selfridge85]) et elle est fonction
de la température (cf. [Jones84], [Kuo90], [Straube94]). Nous reviendrons sur ce point
dans la section 2.5 consacrée au calibrage dans ’eau et dans la section 4.4 qui traite le
positionnement de la prostate derriere la vessie.

Intensité

L’intensité est définie comme étant le flux d’énergie regu par un élément de surface
unitaire orienté perpendiculairement a la direction de propagation de ’onde ultrasonore
par unité de temps. Elle a un tres grand role dans la qualité des images obtenues mais elle
doit étre rigoureusement controlée pour ne pas dépasser le seuil qui la rend dangereuse
pour le patient et pour le personnel soignant.

Pour la définition de I'intensité, il faut distinguer entre la vitesse v de propagation
de I'onde ultrasonore et la vitesse v de vibration d’une particule en un point donné. La
valeur de l'intensité I est donnée par ’expression :

1 1 2
I=—-pu=_ <p_> (2.3)
Pov

ou p est la pression acoustique.
L’intensité se mesure en Watt/cm?. En pratique, on utilise plutot le décibel dB (cf.
annexe E).
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Transformation de 1’énergie de ’onde

Pendant sa propagation dans la matiere, ’onde subit une série de transformations.
En conséquence, uniquement une infime quantité de I’énergie transmise parviendra au
récepteur. De plus, certains phénomenes les plus marquants énumérés ci-dessous, pro-
duisent des artefacts ou introduisent des ambiguités dans 'interprétation de 'image.

Absorption et atténuation. Dans les tissus biologiques, 'intensité I de ’onde di-
minue avec la distance parcourue suivant une loi exponentielle (cf. [Chivers78], [Goss78],
[Goss80], [Selfridge85]) -

I = Iyexp(—2px) = Iy exp(—ax) (2.4)

ou x est la distance parcourue, a = 24 est le coefficient d’atténuation et [y, exprimée
en Neper, est l'intensité initiale (x = 0).

L’atténuation des ultrasons dans les tissus biologiques a plusieurs causes, dont : la
divergence du faisceau, la diffusion, les multiples réflexions et I’absorption. L.’absorption
est tres forte dans les tissus mous. Elle est due principalement a la transformation de
I’énergie en chaleur. Elle est approximée par la relation :

a(f) =kf (2.5)

ol k est un coefficient et f est la fréquence des ultrasons. En pratique, le coefficient k est
évalué entre 1 et 2 dB/cm x M Hz. A titre indicatif, ksong = 25 kmuscie = 15 kfoie = 1.8.

Il est tres important de noter que : [‘absorption est tres faible dans les milieux la-
quides, mais elle est trés forte dans Pair et dans l’os.

La faible absorption dans les liquides sera exploitée dans la radiothérapie de la pros-
tate pour détecter la vessie et I’ombre acoustique produite par les os du bassin.

Propagation a travers les interfaces : réflexion et réfraction. Quand ’onde
rencontre une interface de séparation entre deux milieux qui ont des impédances acous-
tiques différentes, de fortes réflexions et réfractions sont produites. En incidence normale,
la fraction R d’énergie contenue dans la réflexion est donnée par la relation :

. (32 - 2’1)2
R= 7(22 n z1)2 (2.6)

ou 21,2 sont les impédances acoustiques des deux milieux.

La réflexion est responsable, entre autres, d’un fort signal produit par la surface
osseuse. Ce phénomene associé a la forte absorption des ultrasons dans la structure
osseuse sera a la base de notre modele de ’os utilisé dans les applications orthopédiques
traitées dans les sections 4.2 et 4.3 (cf. [Masotti80]).

La réflexion peut générer également des effets nuisibles. Une fausse image de la
prostate peut apparaitre a l'intérieur de la vessie [McDicken91] (cf. section 4.4). En
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outre, dans la segmentation automatique d’une mire de calibrage les multiples pieges
dus au phénomene de réflexions multiples devront étre évitées (cf. section 4.1).

En incidence oblique, la réflexion produite parvient au récepteur par ricochet. Elle
est donc responsable d’inévitables artefacts.

Un autre phénomene qui apparait est la réfraction. Elle est gouvernée par la loi de
Snell :

sinf;, v

sinf; vy

ou 0; est I’angle de I’'onde incidente, #; est I’angle de 'onde transmise, et vy, vy représentent
les vitesses de ’onde dans les deux milieux.

La paroi postérieure de la vessie est responsable de fortes réfractions, qui génerent
une fausse position (voir une disparition) de la prostate [McDicken91].

Diffusion. Quand l'interface de séparation entre deux milieux est lisse et suffisam-
ment grande par rapport a la longueur d’onde, la réflexion est appelée spéculaire et elle
est accompagnée d’un effet d’'ombre acoustique qui dépend de la nature et la grandeur
du tissu distal.

Quand la taille des obstacles est comparable a la longueur d’onde, le faisceau incident
enveloppe 'obstacle par diffraction.

Quand la taille des obstacles est plus petite que la longueur d’onde, 'obstacle se
comporte comme un oscillateur qui diffusera I’énergie incidente dans toutes les directions.
Seulement une infime quantité de cette énergie parviendra au récepteur par rétrodiffusion
ce qui contribue d’avantage a la diminution de I’énergie récupérée. L’énergie de diffusion
nous permettra de différencier de petits détails a 'intérieur méme de 1'organe visualisé
et de caractériser les tissus. En contrepartie, elle est la principale responsable du bruit
caractéristique des images échographiques, le speckle.

Pour conclure, nous présentons un tableau résumant les affirmations faites antérieurement
en matiere de caractérisation de tissus. L’intensité et I’atténuation des échos sont représentées
sur une échelle de 0 a 5. Dans ce tableau, par intensité on entend le niveau de réflexion
spéculaire produit a l'interface entre deux milieux et par atténuation on entend la dimi-
nution de I'énergie de rétrodiffusion au fur et a mesure qu’on pénetre dans un milieu.
Généralement, les deux indices vont s’associer et se compléteront réciproquement. Ainsi,

I’os produit un fort signal spéculaire secondé d’une atténuation rapide.
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Tissu Intensité Atténuation Caractéristiques

Os et calcifications 5 5 Opacité.
L’ombre acoustique cache les
autres tissus.

Tissu fibreux 3 3 Pénétration réduite.

Muscle et organes 2 2 Présence du speckle.

Matiere grasse 1 1 Intensification légere des échos
sur les parois postérieures.

Fluides 0 ~ 0 Intensification forte des échos sur

les parois postérieures.
Ombre acoustique possible due a
la réfraction

2.1.2 Artefacts

Malgré le fait que certains des artefacts présentés dans ce paragraphe seront repris
au moment opportun dans différentes parties de cette these, nous considérons utile de
dédier un paragraphe a ce sujet qui ne manque pas d’importance, sans pour autant eétre
incontournable. L’essentiel de ce paragraphe a été puisé dans [McDicken91]

Un artefact est un faux signal qui ne représente pas les conditions physiques réelles
existant dans le tissu examiné. Les principaux types d’artefacts sont reliés a la propa-
gation, a la forme du faisceau, au traitement électronique et au mode d’affichage. Les
plus visibles de ces artefacts seront illustrés dans la figure 2.1.

Les réflexions multiples (réverbération) sont produites par des échos qui reviennent
au transducteur par des chemins détournés (figure 2.1.a). Généralement le signal résultant
est de faible intensité, ce qui le rend difficilement identifiable. Par contre, dans cer-
taines situations, le signal parasite résultant est particulierement fort. Les situations
nous concernant, ou ce genre d’artefacts affectent le plus la qualité de I'image, sont :
toutes les expériences faites dans I’eau (calibrage - section 4.1, recalage de vertébre -
section 4.2, recalage du bassin - section 4.3), la détection de la vessie (cf. section 4.4),
la détection des cavités cardiaques et la détection de I’épanchement péricardique (cf.
section 4.5).

L’ombre acoustique est produite par des couches, soit tres absorbantes, soit tres
réfléchissantes (figure 2.1.b). Cet artefact est particulierement utile quand il s’agit de
détecter des surfaces osseuses. Dans le cas des sondes sectorielles, cette propriété n’a
pas un caractere absolu (de I'information persiste derriere la surface de ’os). Une autre
cause de I'ombre acoustique peut étre la réfraction. Dans ce cas les effets produits sont
nuisibles (ex : la prostate n’apparait plus dans I'image).

La réfraction peut étre également la cause d’un faux positionnement d’un organe
(ex : la prostate derriére la vessie).

La réflexion spéculaire disparait quand le faisceau d’ultrasons n’est pas perpen-
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Fig. 2.1 — Différents types d’artefacts présents dans les images échographiques. (a)
Réflexions multiples et I'effet de la résolution axiale sur les traits obliques; (b) Réflexion
spéculaire et ombre acoustique produites par 1'os iliaque; (¢) Effet mirroir - image se-
condaire de la prostate a l'intérieur de la vessie.
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diculaire a la surface (figure 2.1.b). Généralement, cet artefact est corrigé en changeant
I’angle d’acquisition.

L’effet de miroir produit une seconde image d’intensité plus faible. C’est le cas de
I'image secondaire de la prostate qui apparait dans la vessie (figure 2.1.c). Cet artefact
est particulierement nuisible pour la segmentation de la vessie. En effet, la réflexion
parasite altere 'homogénéité interne de la vessie et des faux contours apparaissent.
Enlever ces faux contours augmente la complexité du mécanisme de segmentation.

La résolution axiale est la capacité de la sonde écho de distinguer entre deux objets
situés dans ’axe de la sonde (figure 2.1.a). Elle dépend de la dimension de I'impulsion
ultrasonore et implicitement de la longueur d’onde du faisceau ultrasonore (le nombre
d’oscillations par impulsion est constant). Par des calculs trés simples on convient que
la distance minimale entre deux objets permettant d’obtenir deux échos distincts est
L/2, ou L est la longueur de 'impulsion ultrasonore calculée a mi-intensité, soit & —6
dB.

Rappel théorique. Ce probleme a un intérét particulier dans le calibrage de la sonde.
Dans des conditions idéales, I’objet observé a une taille infiniment petite et le milieu
est dépourvu d’atténuation. Par le principe de la convolution, le signal émis revient a la
sonde sans distorsion et, apres démodulation, 'objet ponctuel est représenté a 1’écran
sous forme d’une tache gaussienne de diametre L. Si on prend pour acquis que le systeme
physique est causal, ’origine temporelle est 'instant ou le premier cycle de 'impulsion
ultrasonore quitte la surface de la sonde. Dans ce contexte, la position exacte du point
examiné correspond au front proximal de la tache qui le représente. Malheureusement,
la détection précise du front distal n’est pas une tache facile. C’est pour cela que nous
avons orienté le positionnement des surfaces hautement réfléchissantes dans la ligne de
maximum d’intensité. En réalité, 'image des surfaces explorées par le faisceau ultra-
sonore a une courbe d’atténuation en profondeur continue, ce qui génere des images
asymétriques. Cette asymétrie est due en partie a 'asymétrie de l'impulsion ultraso-
nore. Malgré cela, I'intensité maximale reste un repere stable et plus facile a segmenter.
Cette démarche nécessiterait une correction de la position des objets a condition qu’on
sache la forme exacte de I'impulsion ultrasonore.

Remarque : Pour les applications concernant la détection de surfaces osseuses,
on peut considérer que le comportement de 1’os est similaire au comportement de la
mire. En conclusion, si la segmentation de ['os est faite dans les mémes conditions
que la segmentation de la mire, les erreurs de positionnement seront réduites. On peut
imaginer également des fantomes de calibrage qui miment le plus fidelement possible les
conditions de I"application.

Les lobes secondaires concernent plutot 1'os et les poches d’air. Ils sont respon-
sables de ’apparition d’échos parasites placés dans l’axe des lobes secondaires.

La saturation est ’effet produit par la compression logarithmique qui réduit une
large gamme d’information a une bande étroite de niveaux de gris tres intenses.
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2.1.3 Granularité échographique : speckle

La texture granulaire caractéristique des images obtenues en échographie mode B
est un domaine de recherche particulierement étudié par les chercheurs. On distingue
principalement deux courants : ceux qui traitent le speckle comme un bruit indésirable
et ceux qui le voient comme un moyen utile pour caractériser les tissus, pour retracer
leur déplacement et méme pour faire du diagnostic.

La multitude de particules excitées par l'onde ultrasonore devient autant de pe-
tits émetteurs qui re-dissipent une partie de 1’énergie recue dans toutes les directions.
Ainsi, un élément infinitésimal du transducteur fonctionnant en régime de récepteur doit
intégrer, a un moment donné, de I'information provenant d’une petite région spatiale.
Cette information est en réalité une interférence complexe d’ondes de faible intensité
reproduisant avec un certain déphasage 1’onde émise. La sommation de ces ondes de
phases différentes produit un effet tantot constructif, tantot destructif.

Lorsque le nombre de diffuseurs est suffisamment grand et que le déphasage des
diffuseurs est uniformément distribué dans 1 ’espace [0, 27|, la distribution des amplitudes
r de "image échographique en mode B peut étre exprimée par :

2
r r
r)=—5e —-— . 2.8
o) = e () 25)
Cette fonction, découverte en étudiant le bruit produit par les radars, porte le nom de
Rayleigh [Wagner83]. On peut démontrer que le rapport entre la moyenne et ’écart
type de ce type de distribution est constant :

kp=—=101. (2.9)

Q| =

Cette valeur a été confirmée par tous ceux qui ont étudié le speckle. Dans [Burckhardt78]
des tests ont été effectués sur des zones homogenes de différentes images. Les valeurs
obtenues ont couvert la gamme de 1.5 a 2.5, avec une prépondérance pour la valeur 2.0.

Pour modéliser le speckle bidimensionnnel du tissu mou, dans [Bamber93/ on utilise
un modele théorique d’interaction entre I’onde acoustique et les cellules exprimée par la
triple convolution :

9(w,y) = hu(x) * ho(z) * f(z,y) (2.10)

ou hy(z) est la réponse impulsionnelle axiale du systeme, hy(x) est la réponse impul-
sionnelle transversale du systéme, f(x,y) est la réponse impulsionnelle du tissu et g(z, y)
est le signal de radio-fréquence avant démodulation. Les deux fonctions hy(z) et ho(x)
caractérisent la fonction d’étalement de point du systeme.

Ce modele, perfectionné par Jean Meunier dans [Meunier89/, [Meunier95aj, est uti-
lisé pour générer du speckle synthétique nécessaire a ’analyse dynamique des tissus dans
I’échographie bidimensionnelle. Ultérieurement, il a été repris et appliqué a ’étude de
la corrélation entre le niveau moyen de gris et la contraction du coeur [Meunier95b].
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La modélisation statistique de type Rayleigh ou non-Rayleigh a été souvent uti-
lisée pour différencier les différentes régions des images échographiques. Dans ce sens,
certains auteurs se proposent de trouver d’autres indicateurs plus discriminants que le
rapport signal sur bruit k. En utilisant un modele statistique de type K-distribution
(non-Rayleigh), les auteurs de [Shankar93] ont prouvé que 'indice M (en relation de
proportionnalité avec le nombre effectif de diffuseurs par unité de volume et calculé a
partir des moments de la distribution) est un meilleur discriminant que kg. Ils utilisent
ces conclusions pour caractériser et localiser les tumeurs du sein. Dans le méme temps,
ils trouvent tres peu de régions possédant un facteur kg plus grand que 1.91. En général,
le tissu sain répond au critere kr = 1.91 et, dans les régions attaquées par le cancer,
le facteur kg est plus petit que 1.91. Ces résultats ont été confirmés dans [Molthen95]
ou, en utilisant des fantomes, les auteurs ont montré que pour un nombre de diffuseurs
assez grand, l'indicateur kp tend également vers la valeur 1.91.

2.2 Filtrage

Conventionnellement, le filtrage extrait de I'information utile d’un signal bruité par
I’élimination de certaines caractéristiques fréquentielles. Malgré les connaissances statis-
tiques précises concernant le signal échographique original, les traitements numériques
inconnus qui lui sont appliqués avant I’affichage en mode B nous aiguillent vers 1'utili-
sation des filtres linéaires. En effet, dans le cas ou on ne dispose pas de connaissances
a priori sur 'image, ce type de filtrage fournit des algorithmes peu complexes dont
les résultats sont généralement satisfaisants. Le filtrage linéaire d’une image s’exprime
mathématiquement par la convolution de I'image bruitée i(z, y) par une fonction f(z,y)
appelée fonction de transfert du filtre.

-~

I(z,y) = f(z,y) xi(z,y) (2.11)

ol f(a:, y) est I'image filtrée représentant un estimé de l'image non-bruitée I(z,y). En

pratique, le niveau de gris de chaque pixel i(z,y) de I'image sera remplacé par une

combinaison linéaire des niveaux de gris des pixels voisins. Cette combinaison linéaire,
qu’on appellera noyau, est définie par la fonction de transfert du filtre f(z,y).

En pratique, il existe différents types de filtres. Ceux que nous avons utilisés et qui

appartiennent a la classe des filtres linéaires ou adaptatifs, sont décrits dans ce qui suit.

2.2.1 Filtres linéaires

Une image numérique est le résultat de I’échantillonnage d’une intensité analogique
2D. Le théoreme d’échantillonnage demande que la valeur de la fréquence d’échantillonnage
fe soit au moins le double de la plus grande fréquence f, présente dans 'image analogique
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(critere de Nyquist : f > 2f.). Le résultat de 1’échantillonnage est un signal numérique
a bande limitée.

Le filtrage passe-bas idéal d’une image numérique est facilement réalisable dans le
domaine des fréquences par une fonction rectangulaire a support borné. Malheureuse-
ment, le dual de cette fonction dans le domaine spatial est une fonction a support infini.
Un filtre pratique, qui possede des supports bornés dans les deux domaines, est le filtre
passe-bas gaussien. Il a été démontré, dans [Papoulis77], que ce type de filtre minimise
le produit largeur spatiale par largeur fréquentielle. En somme, ce critere optimise le
rapport signal sur bruit en minimisant la largeur fréquentielle et améliore la localisation
en minimisant la largeur spatiale.

Dans cette these, nous avons utilisé exclusivement le filtrage gaussien qui a fait ses
preuves dans I'imagerie médicale pour réduire le bruit ou pour calculer le gradient et le
laplacien. L'implémentation récursive du filtre passe-bas et de ses dérivées de premier et
deuxieme ordre est connu sous le nom générique de filtres de Canny-Deriche. Les détails
sur leur implémentation en 2D et 3D et des exemples d’applications cliniques en TDM
et en échographie peuvent étre trouvés dans : [Monga89/, [Deriche90], [Monga92] et
[Deriche93].

Nous reviendrons sur les propriétés de certains de ces filtres dans la section 2.3 dédiée
a la segmentation d’images échographiques 2D.

2.2.2 Filtres adaptatifs

Les filtres adaptatifs font partie d’une catégorie spéciale de filtres linéaires. Leur
particularité consiste en la maniere dont ils résolvent le probleme du noyau pour lis-
ser 'image i(z,y). La technique se fonde sur le changement des valeurs du noyau et
éventuellement de sa taille, en fonction des caractéristiques statistiques locales de 'image
bruitée i(z, y).

La nature de la granularité spécifique aux images échographiques a déja étée traitée
dans le paragraphe §2.1.3. Dans la littérature, le speckle est assimilé a un bruit multi-
plicatif corrélé au signal [Kuan87]. La taille d’un granule, importante dans le calcul de
la taille du noyau, est approximativement égale a 1’étendue de la fonction d’étalement
de point du systeme. Mathématiquement, le modele du bruit dépendant du signal et
corrélé au signal s’exprime par :

i(z,y) = I(z,y) + V1@, y)n(z,y) (2.12)

ou i(z,y) est le signal observé apres la détection de 'enveloppe, I(z,y) est le signal non-
bruité et n(z,y) est le bruit qui affecte 'image. La relation (2.12) est utilisée également
dans [Loupas89], [Kotropoulos94] et [Karaman95].

Le filtrage de ce genre de bruit conduit a un opérateur de lissage pour les zones de
I'image ol les parametres statistiques locaux montrent une grande homogénéité. Quand
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Signal d'entree Compensation Compression Adaptation
de profondeur logarithmique dynamique
—= —>] —=
dynamique de
0..110dB 0.40dB 400B 0.200dB O O

FiG. 2.2 — Transformation et représentation du signal échographique a ’aide de niveau
de gris en mode B

les criteres d’homogénéité ne sont pas satisfaits, aux environs des frontieres, I'image sera
conservée inchangée. Mathématiquement, cette assertion s’exprime par :

-~

I(x7y) = Z(ib',y) + (1 - ka) X (Z(ib',y) o Z(.T,y)) (213)

olt I(z,y) est le signal de sortie, i(z,y) est le signal d’entrée, i(z,y) est la moyenne
locale du signal i(z,y) et k, € [0,1] est un parametre qui reflete ’homogénéité locale.
Quand I’homogénéité locale est grande (k, = 1), le signal de sortie est égal a la moyenne

-~

locale du signal (I(x,y) = i(x,y)). Aux environs d’une frontiere, ’homogénéité locale
est faible (k, — 0) et le signal d’entrée sera conservé (I(z,y) = i(x,y)). On remarquera
que l'image 2D du parametre k, peut étre utilisée pour la segmentation des images
originales. Pour les images possédant un speckle pleinement développé, le parametre
d’homogénéité du filtre, k,, peut étre remplacé par I'indice de Rayleigh k.

Sous différentes formes, les filtres adaptatifs ont été utilisés et comparés avec d’autres
méthodes de restauration d’images affectées par le speckle. Pour 1’étude des filtres adap-
tatifs en général nous mentionnons : l'utilisation de différents modeles de bruit [Lee80],
[Kuan85], [Bernstein87] et [Hadhoud88], filtrage adaptatif et segmentation [Sun88], fil-

trage adaptatif en échographie [Karaman95] et [Evans96].

Adaptation du signal échographique a la visualisation

Pour visualiser le signal échographique de radio-fréquence apres démodulation, trois
opérations sont nécessaires, a savoir compenser 'atténuation en profondeur, faire res-
sortir les faibles échos par rapport aux forts échos et adapter la dynamique du signal a
la dynamique pergue par 1’oeil humain (figure 2.2) :

1. T'onde ultrasonore recue par la sonde échographique fonctionnant en régime de
récepteur possede une dynamique d’environ 110 dB [Karrer83]. L’énergie recue
a un instant ¢ donné est produite soit par les réflexions spéculaires soit par la
rétrodiffusion des objets situés a la méme profondeur. Dans ces conditions, deux
objets identiques, placés différemment dans I’espace, produisent des échos différents,
gouvernés uniquement par la loi de l'atténuation. Pour compenser ’atténuation
en profondeur, le signal regu sera transformé par un amplificateur linéaire, dont
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le gain varie linéairement avec la profondeur. Cette opération étant linéaire, elle
n’affecte pas la fonction de distribution statistique du signal recu.

2. il est évident que ’amplitude des échos produits par la rétrodiffusion est plus faible
que celle des échos produits par la réflexion spéculaire (ex : parois des organes).
Cette situation défavoriserait les échos faibles qui, du point de vue clinique, ont
une importance aussi grande que les échos forts. Pour rehausser les faibles échos au
niveau des plus forts, on utilise une compression logarithmique. Cette opération
affecte la fonction de distribution statistique du signal recu. L’effet produit sur
les images échographiques en mode B est la génération d’un signal qui n’est pas
de type Rayleigh et en conséquence le parametre k, du filtre ne pourra plus étre
remplacé par 'indice de Rayleigh kg.

3. la derniere étape est résolue par une compression linéaire et sert a adapter la
dynamique du signal aux 20 dB qui constituent la dynamique de détection des
signaux lumineux par la rétine. Etant linéaire, cette opération n’affecte pas la
fonction de distribution statistique du signal regu.

Les principaux travaux théoriques menés pour étudier le speckle ont été effectués
sur fantome. Dans la littérature, on trouve plusieurs modeles de fantomes qui décrivent
les matériaux et leurs proportions utilisés pour obtenir des images qui reproduisent
fidelement le comportement des tissus biologiques [Madsen78]. Dans [Frayne93], on
trouve les détails de construction d’un fantome géométrique du sinus carotidien per-
mettant des études comparatives entre TDM, IRM et échographie. Un autre fantome
qui reproduit les caractéristiques des vaisseaux sanguins et du sang a été développé
dans [Rickey95]. En ce qui concerne la reproduction des tissus biologiques, un fantome
tres utilisé est décrit dans [Smith85]. Son corps est constitué d’un bloc d’'un matériau
d’échogénéicité moyenne en forme de parallélépipede. Le bloc contient huit insertions
coniques de tailles identiques possédant des échogénéicités différentes. Les dimensions
géométriques et la position des insertions coniques sont connues avec une grande précision.
Le contraste diu aux différentes échogénéicités a une dynamique de 20 dB par rapport
au fond du bloc. On obtient ainsi un fantome propice au calibrage géométrique et au
calibrage du contraste des niveaux de gris. Dans la littérature, on atteste plusieurs uti-
lisations de ce fantome : dans [Smith83/, pour simuler la détection de lésions a partir du
contraste des niveaux de gris et dans [Crawford90] et [Crawford93], pour la réduction
adaptative du speckle dans les images non-compressées par une fonction logarithmique.
Du meme article, on retient une méthode de calcul de la courbe de traitement non-
linéaire des différents appareils échographiques.

Pour I'analyse statistique d’une image échographique comprimée par une fonction
logarithmique, nous utiliserons le traitement proposé dans [Dutt96]. Une fonction den-
sité de probabilité X (distribution de Rayleigh) est transformée par une fonction de
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compression arbitraire en Y |

py(Y) = ZLECI) (2.14)

x|

X

Pour la distribution en Y ainsi obtenue, le nouvel indice d’évaluation du speckle est la
variance locale Vi (Y'). Cette conclusion est confirmée par [Karaman95] qui utilise le

méme indice pour filtrer des images échographiques du foie par croissance de régions.
La valeur de référence de Viy (V) (cf. [Dutt96]) est :

Vi = W—2D2 (2.15)
24

ou D relie la dynamique d’entrée a la dynamique de sortie par la relation :

Yinax — Y
_D — max min 2.1
ln(Xmax/Xmin) ( 6)
La relation (2.13) devient ainsi :
I, y) = i(w,y) + (1 = ky) x (i(z,y) — i(z,y)) (2.17)

ol le nouveau parametre de réglage du filtre est ky = Vi /Viy (Y)

Le modele du filtre adaptatif que nous avons présenté concerne les images qui res-
pectent les criteres de développement du speckle dans toute leur étendue. Les images que
nous devrons traiter font plutot exception a cette regle. Les images du coeur contiennent
des régions obscures représentant du liquide (I’épanchement péricardique et les chambres
du coeur) ou bien des régions de signal saturé (les poumons). Les images du bassin
contiennent de vastes régions obscures représentant 1’ombre acoustique. Les images de
la région péri-prostatique, contiennent des régions obscures représentant la vessie et
I’ombre acoustique générée par les os du bassin. Dans toutes ces situations, I’hypothese
de développement du speckle n’est plus valable. Dans le méme temps, le critere d’ho-
mogénéité locale est amplement respecté. En conséquence, nous proposons de modifier
la relation (2.17) comme suit :

-~ _—

I(z,y) =i(z,y) + 0 x (1 — kv) x (i(z,y) —i(z,y)) (2.18)

ou 0 = 0 pour les régions obscures ou saturées et = 1 en dehors de ces régions. Pour
déterminer les seuils qui délimitent ces régions, nous utilisons I’histogramme des niveaux
de gris de I'image originale.

Un dernier parametre a établir est la taille et la forme de la fenétre d’analyse sta-
tistique locale. Dans [Zhu96], en étudiant une méthode de segmentation d’images par
croissance de régions, les auteurs concluent que la forme idéale de la fenétre est une
ellipse dont I'axe principal est orienté le long des frontieres. Cette forme est difficilement
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applicable en pratique. Nous avons choisi une forme rectangulaire, ce qui permet le calcul
récursif des parametres statistiques locaux. En ce qui concerne la taille de la fenétre, elle
doit couvrir le granule du speckle. La taille du granule du speckle est approximativement
égale a 1 "étendue spatiale de la fonction d’étalement de point du systeme et dépend du
facteur d’échelle [mm/pizels] de 1 'image échographique.

Dans la figure 2.3, nous présentons deux exemples typiques d’images échographiques
utilisées dans cet ouvrage : un épanchement péricardique présentant de vastes régions
obscures et éventuellement une région saturée (les poumons) et une coupe péri-prostatique
présentant des vastes régions obscures dues a la vessie et a I’ombre acoustique générée
par ’anneau pelvien. Les figures 2.3.a, b et ¢ présentent : I'image originale, I'image filtrée
et I’évolution du parameétre § x (1 — ky) d’un épanchement péricardique interrogé avec
une sonde sectorielle de 3.5 MHz travaillant a une profondeur de 140 mm. Apres ’ana-
lyse de I'histogramme des niveaux de gris, le parametre ¢ a été ajusté sur 'intervalle
(85, 170] pour une dynamique de 256 niveaux de gris. La taille de la fenétre a été fixée a
9 x 9 pizels®. Les figures 2.3.d, e et f regroupent les images de traitement d’une coupe
écho péri-prostatique fait dans les mémes conditions.

2.3 Segmentation des images échographiques 2D

La segmentation d’images est un probléme crucial pour la vision par ordinateur
et en particulier pour le recalage. Dans I’échographie en particulier, le processus de
segmentation automatique se heurte a la faible qualité des images, due principalement
aux raisons suivantes :

— Les lobes secondaires. La grande dynamique (~ 115 dB) du signal de radio-
fréquence capté par la sonde échographique peut engendrer des échos parasites si
les lobes secondaires de sa fonction de transfert ne sont pas a un niveau acceptable.
Les lobes secondaires des appareils modernes sont a un niveau assez bas (—60 dB),
mais, méme dans ces conditions, les forts échos peuvent couvrir les faibles échos
des régions limitrophes.

— L’effet de brouillard. La focalisation du faisceau d "ultrasons se fait typiquement
au milieu de I'image. En conséquence, les régions qui sont en dehors de cette zone
médiane souffrent de I'effet de brouillard.

— L’effet sectoriel. Pour les sondes sectorielles, I’échantillonnage spatial reste uni-
forme seulement dans un systeme de coordonnées polaires. L’interpolation, nécessaire
pour reconstruire une image en coordonnées cartésiennes, a un impact négatif sur
la qualité des images.

— Le faible contraste. Deux régions voisines, anatomiquement différentes, possédant
des échogénéicités similaires (ex : le myocarde, le sang et I’épanchement) sont dif-
ficilement distinguées.

— Les artefacts. Les causes des artefacts sont innombrables, mentionnons simple-
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Fic. 2.3 - Filtrage adaptatif des images écho. Exemple d’épanchement péricardique :
(a) Image originale. (b) Résultat du filtrage. (c¢) Evaluation du parametre 6 x (1 — ky);
Coupe péri-prostatique : (d) Image originale. (e) Résultat du filtrage. (f) Evaluation du
parametre 0 X (1 — ky);
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ment quelques exemples : I'interférence des échos produits par les muscles papil-
laires et la paroi interne du coeur; la réflexion de la prostate dans la vessie; les
différents échos qui apparaissent dans les zones d’ombre acoustique derriere 1’os.

— Le speckle. Le rapport signal sur bruit (RSB = 1.91) des images affectées par le

speckle est faible.

Généralement, pour segmenter une image échographique et isoler les contours des
structures d’intéret, plusieurs étapes seront nécessaires. Dans ce contexte, chaque étape
peut étre vue comme une technique de segmentation a part entiere. Sans prétendre
étre exhaustifs, nous allons faire dans cette section, un résumé des méthodes de base
appliquées en segmentation dite de bas-niveau des images échographiques. Les méthodes
seront sommairement commentées et s’il y a lieu, nous expliquerons comment la méthode
a été utilisée dans nos applications.

2.3.1 Segmentation par filtrage local

L’approche par filtrage utilise uniquement l'information locale contenue dans une
fenétre dont la taille est a déterminer. La précision de localisation des frontieres dépend
de la taille de cette fenétre. Habituellement, le choix de la taille de la fenétre est un com-
promis entre deux objectifs opposés : maximiser le rapport signal sur bruit (augmenter
la qualité des images) et maximiser la précision de localisation des frontieres.

Filtres de Canny-Deriche

Pour les profils de contours connus en imagerie (marche, rampe raide, pic), on ad-
met que leur position correspond aux discontinuités d’ordre 0 de I'image I(z,y). Deux
méthodes de filtrage en découlent :

1. L’approche gradient implique I'extraction des extrema locaux de la norme du
gradient dans la direction du gradient. Cette méthode est équivalente a I'extraction
des zéros de la dérivée seconde dans la direction du gradient. Les principaux in-
convénients de cette méthode sont : le temps de calcul et le fait que les contours ne
soient pas fermés. Elle sera plutot utilisée pour la segmentation de scenes conte-
nant des objets géométriques. Les expressions mathématiques qui concernent le
calcul du gradient sont :

L=—; I==—; I,=% (2.19)

\grad(I)| = |I;| = \/ 12 + 1% (2.20)

ou I, I, sont les dérivées premieres de I'image I dans la direction z et y, et g est
la direction locale du gradient
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2. L’approche laplacien implique ’extraction des passages par zéro du laplacien de
I’image. Le principal inconvénient de cette méthode est la sensibilité au bruit. En
contrepartie, cette méthode génere des contours fermés et elle est tres précise dans
la localisation de contours a faible variation de courbure. L’expression mathématique
concernant le calcul du laplacien est :

0?1 %1
Ly = —; = 2.21
axg vy ayg ( )
L= L+ Iy, (2.22)

ou Iy, I, sont les dérivées secondes de I'image I dans la direction z et y.

La nature des scenes qu’on doit traiter en échographie clinique et les avantages
rattachés a I’approche laplacien nous ont déterminés a choisir plutot cette méthode
comme moyen de segmentation de bas niveau des images. Etant donné que la précision
du recalage est étroitement liée a la précision de la segmentation, le prochain paragraphe
sera consacré a la localisation des contours et a la précision de la localisation. John Canny
[Canny86] a prouvé que la dérivée d’une gaussienne est une bonne approximation pour
un détecteur de contour de type marche 1D affecté par un bruit gaussien. Les trois
criteres qu’il a associés au détecteur sont :

1. bonne détection ou faible probabilité de générer des faux négatifs et des faux
positifs. Ce critere revient a la maximisation du rapport signal sur bruit.

2. bonne localisation ou minimisation de la distance entre le vrai contour et le contour
détecté.

3. réponse unique pour contour unique.

Il a été démontré qu’a 1’égard des trois criteres exposés, le filtre optimal est équivalent
a la seconde dérivée d’une gaussienne [VanViiet93]. Cette affirmation n’est plus vérifiée
pour une fréquence de coupure déraisonnable. Les erreurs de localisation des contours
sont étudiées dans [Koplowitz94] ou les auteurs proposent des corrections a la solution
trouvée par Canny. En suivant la théorie de Canny, un filtre optimal capable de détecter
les contours des arteres coronaires ajustés sur des contours toit asymétriques a été
développé dans [Zwet98].

En utilisant des filtres 2D purement analogiques, VanVliet propose dans [Van Viiet93]
une méthodologie d’évaluation de la délocalisation des contours pour deux types de filtres
fondés sur la dérivée seconde : le laplacien et la dérivée seconde dans la direction du
gradient (DSDG). En utilisant un objet elliptique, il démontre que le laplacien déplace
les frontieres vers 'extérieur de ’objet, tandis que la DSDG les déplace vers ’'intérieur.
Cette propriété des laplaciens sera exploitée dans la segmentation de 1I’épanchement
péricardique comme une mesure de protection du coeur pendant la ponction. L’ampleur
de la délocalisation dépend de 'ouverture du filtre et de la courbure locale des contours.
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F1G. 2.4 - Filtrage laplacien d’une image échographique du coeur : (a) Image originale.
(b) Superposition des contours obtenus a partir d’'un filtre laplacien de Deriche (« varie
dans l'intervalle [0.01, 0.2] avec un incrément Aa = 1).

Pour les deux types de filtres, la délocalisation augmente avec la courbure locale des
contours. A titre d’exemple, nous présentons dans la figure 2.4.b le résultat de la seg-
mentation de l'image écho du coeur (figure 2.4.a) par un laplacien implémenté dans
la version récursive de Deriche. Nous avons fait varier le parametre du filtre o dans
une plage allant de 0.01 a 0.2. L'image montre que la détection des sections de faible
courbure des contours ne dépend que peu de la valeur du parametre a.

Pour évaluer numériquement la valeur de la délocalisation, nous avons créé un
fantome synthétique. Il s’agit d’'un objet binaire de forme circulaire. La frontiere de
passage entre le fond noir (niveau de gris = 0) et lobjet blanc (niveau de gris = 200)
est modélisée par une rampe gaussienne étendue sur 8 pixels (cf. [Kakarala92]). L'image
obtenue n’est affectée par aucun bruit. On connait en conséquence, avec une précision
d’un pixel pres, la position du contour d’inflexion. L’image est ensuite segmentée par
des filtres laplaciens de Deriche de différentes ouvertures (o = 1,...,20; Ao = 1). Le
résultat de la segmentation est reporté dans une carte de distance du contour idéal et on
retient Perreur de localisation € en fonction de la taille relative o/ R du filtre (o - ouver-
ture du filtre; R - rayon de 'objet détecté). L’erreur de localisation ¢ = (p., 0., m., M,)
est un vecteur statistique ou : pu. est la délocalisation moyenne, o, est ’écart type de la
délocalisation, m, est la délocalisation minimale et M, est la délocalisation maximale.
L’évolution du vecteur de délocalisation € exprimée en pixels est présentée dans la figure
2.5. La différence entre les valeurs m. et M. montre que le filtre a un comportement
anisotrope en défavorisant les frontieres qui ne sont pas paralleles aux axes de 'image.
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FiG. 2.5 — Représentation graphique de la délocalisation : pu. - délocalisation moyenne,
0. - écart type de la délocalisation, m, - délocalisation minimale et M, - délocalisation
maximale; /R - taille relative du filtre (o - ouverture du filtre, R - rayon de I'objet
détecté). Tous les résultats sont représentés en pixels (les barres verticales représentent
les écarts types par rapport a la valeur moyenne).

Les filtres gaussiens sont utilisés de fagon extensive dans la littérature relative a la
segmentation des images échographiques. S’ils ne meénent pas a une segmentation finale,
ils constituent souvent de tres utiles étapes intermédiaires. Dans ce sens, nous prenons
comme exemple la référence [Coppini95] qui traite de la reconstruction 3D du ventricule
du coeur. L’ensemble des images échographiques est segmenté par un filtre laplacien.
On obtient ainsi un ensemble de contours fermés dont les éléments sont caractérisés par
le vecteur de parametres suivant : la position, la direction, la superficie, la longueur et
un code associé a la position du plan écho pendant 1’acquisition. Tous les vecteurs de
parametres sont ensuite traités par un réseau de neurones. La sortie binaire du réseau
décide si un contour fait ou non partie du ventricule. La reconstruction 3D se fait en
utilisant tous les contours retenus selon un modele géométrique.

Nous finissons ce paragraphe en formulant quelques critiques a I’adresse des méthodes
de segmentation fondées sur le gradient :

— Le calcul de la normale au contour est fait a partir du gradient (n = s7I). En
conséquence, les formes complexes et les jonctions multiples sont mal gérées par
un gradient de direction unique.

— Pour traiter des jonctions multiples et des coins et pour obtenir des contours
fermés, des algorithmes supplémentaires d’'une grande complexité seront nécessaires.
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2.3.2 Morphologie mathématique

Pour isoler le ventricule gauche d’une séquence d’échocardiographies, dans [Klingler88]
on fait appel a un pré-traitement par filtrage morphologique en niveau de gris. Le fil-
trage est composé de plusieurs étapes. On débute par une ouverture morphologique.
Pour mieux reproduire un disque, I’élément structurant a la forme hexagonale. Sa taille
a été déterminée de facon empirique. Le résultat de l'ouverture est ensuite soustrait a
I'image originale. Le filtrage est finalisé par une opération de fermeture et une binari-
sation par seuillage. La valeur du seuil est établie de fagon expérimentale. Pour obtenir
le contour fermé de ’endocarde, les auteurs ont recours a des opérations de morpholo-
gie mathématique binaire. Une séquence de dilatations unitaires crée une image binaire
formée d’un seul élément connexe. L’objet représentant le ventricule gauche est finale-
ment obtenu de fagon interactive et ses parametres spécifiques (l'aire et le rayon) sont
extraits. Les résultats obtenus par la méthode automatique, comparés a la méthode
manuelle, montrent une aussi bonne précision.

Dans le diagnostic de la displasie de la hanche, la forme et la position de la téte
fémorale sont des parametres majeurs. Dans [Overhoff97] les auteurs ont mis en place
une méthode automatique de segmentation d'une séquence d’images échographiques
pour reconstituer en 3D la téte fémorale. La premiere opération est une binarisation par
seuillage réalisée a partir d’'un histogramme des niveaux de gris. Ce seuil a été fixé a 0.95,
ce qui correspond au complément de la superficie couverte par 1’os iliaque dans 'image.
Le squelette est ensuite extrait. Les étapes suivantes utilisent des connaissances a priori
concernant la forme et les dimensions de 'os. On remarquera que les auteurs placent
la position exacte de l'os sur la médiane morphologique de [’os. Dans nos procédures
de segmentation de l’os, cette ligne sera remplacée par la ligne d’intensité mazximale du
signal.

Dans le paragraphe précédent, on a vu que la partition des images en régions pri-
mitives a partir de la détection des contours était tres sensible au bruit et au contraste
de I'image. Un probleme typique qui survient apres le filtrage est lié a la fermeture
des contours. Un traitement supplémentaire pour détecter les jonctions et chainer les
segments de contours sera nécessaire. Dans ce contexte, I'extraction de la ligne de par-
tage des eaux (Ipe) constitue une alternative raisonnable a la partition de 'image par
un opérateur morphologique classique. L’avantage de cette méthode peut étre résumée
dans laffirmation suivante : la lpe calculée sur l'image brute (souvent une image de gra-
dients) produit une sur-segmentation, mais elle contient toujours des contours qui sont
corrects. Dans les situations ou 'image est affectée par du bruit puissant (niveau du
bruit similaire au niveau du signal), le filtrage préalable de I'image par une technique
classique est recommandée. Les avantages majeurs de la segmentation par Ipe rapportés
aux méthodes fondées sur le filtrage (cf. [Najman96]) sont les suivants :

— les contours obtenus sont fermés,

— les points multiples sont détectés correctement (la détection de leur position est
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trés peu sensible au bruit)

— Dalgorithme de calcul se fonde sur le module du gradient ||s7I|| (la direction du

gradient est ignorée).

Le principe de la transformation par la Ipe est de traiter I'image comme une surface
topographique et d’extraire les [ignes de créte par un processus d’immersion itérative
de I'image. Dans la littérature, on fait état de plusieurs modalités de calcul de la Ipe.
L’algorithme que nous avons utilisé se fonde sur une technique d’érosions successives
de 'image en fonction des niveaux de gris (cf. annexe F). Il a été congu par Mathieu
Richard a TIMC. Une version similaire, ainsi que le support mathématique afférent,
se trouve dans [Schmitt94] et [Najman96]. Dans certaines conditions, quand les posi-
tions de certains objets de la sceéne sont connues, la version de la Ipe avec marqueurs
s’avere un moyen de segmentation tres efficace. On obtient ainsi une partition complete
de I'image en plusieurs classes distinctes (les bassins versants), ainsi que la Ipe. Le cal-
cul de la [pe peut s’appliquer soit a I'image originale, soit a I'image des gradients de
I'image originale (cf. [Maes98] pour des applications impliquant des images TDM, IRM
et angiographiques).

Dans le premier cas, la [pe traversera les organes et isolera les zones obscures. Evi-
demment, la [pe obtenue ne peut pas étre vue comme une segmentation, mais plutot
comme une détection de régions. Ces régions, apres identification, seront segmentées par
d’autres techniques. L’application de la Ipe a I'image brute génere une structure riche,
difficilement utilisable. Pour palier cela, on peut filtrer I'image originale ou appliquer
une technique de regroupement de régions.

Quant a la deuxieme modalité, les lignes de fort gradient deviennent les arétes de
I'image secondaire. Dans ce cas, la Ipe constitue une vraie segmentation, qui coincide avec
les vrais contours. On remarquera que le filtrage étant intrinseque a ’opération de calcul
du gradient (si le filtre de Deriche est utilisé), le résultat obtenu sera immédiatement
plus réaliste.

Dans le présent travail nous exploiterons souvent la complémentarité des deux mo-
dalités : la premiere modalité sera appliquée a la segmentation de 1’os ou a la séparation
vessie/prostate et la deuxiéme, a la segmentation de la vessie). A titre d’exemple, nous
présentons, dans la figure 2.6, la partition de I’abdomen péri-prostatique par les deux
méthodes. Dans les deux cas, le parametre du filtre de Deriche a la valeur o = 0.15.

2.3.3 Contours actifs

Le modele des snakes-splines de type Kass et Terzopoulos construit un contour
déformable composé d’une séquence de segments de spline connectés (cf. [Kass88/).
Apres une initialisation grossiere (voir manuelle) le contour évoluera vers la forme sou-
haitée, jusqu’a la minimisation d’une fonction d’énergie. La composante interne de cette
énergie est représentée par 1’énergie de déformation d’une spline, tandis que la com-
posante ezterne est reliée aux caractéristiques intrinseques de l'image (contours d’un
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()

FiG. 2.6 — Ligne de partage des eaux appliquée a la région péri-prostatique : (a-b)
Partition de I'image originale filtrée (o« = 0.15); (c-d) Partition de I'image du gradient
(a = 0.15). On observe que pour la méme ouverture du filtre (« = 0.15), 'image du
gradient génere une segmentation plus riche. Cela est di principalement a la grande
sensibilité du gradient au bruit.
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objet, lignes de maximum gradient, surface ou volume d’un objet etc.). Une composante
d’atténuation optionnelle peut étre rajoutée, pour augmenter la stabilité du processus
de déformation. L’algorithme de minimisation du DDCM (discret dynamic contour mo-
del) est décrit dans [Lobregt95]. Le contour est formé d’une séquence de segments de
droites. Chaque sommet de la séquence est soumis a une force, engendrant ainsi une
accélération. Le changement de vitesse di a 'accélération implique également un chan-
gement de position du sommet dans le plan de 'image. La force exercée sur le sommet
est une combinaison linéaire des trois composantes mentionnées antérieurement :

f - wintfint + we:z;tfezt + wattfatt- (223)

Pour éviter 'agglomération des sommets dans les puits de potentiels le long du
contour, uniquement la composante radiale de la force f sera prise en considération.
Dans [Lobregt95] la méthode a été utilisée pour segmenter le contour extérieur de I'os
du genou dans des images TDM et isoler la paroi interne des vaisseaux sanguins en
échographie.

La technique des contours dynamiques discrets a été reprise dans [Lefebure98] et
appliquée a la détection automatique du calcanéum dans les images échographiques. Le
traitement commence par la détermination manuelle d’'une zone d’intéréet optimale. La
composante externe de ’énergie est calculée a partir d’'une fonction de contraste locale.
L’initialisation du contour fermé du calcanéum se fait a partir d’'une image auxiliaire
représentant la variance locale des niveaux de gris (a l'intérieur de 1'os, la variance est
petite).

Une méthode similaire est développée dans [Zhu96/, dans une tentative d’unifica-
tion des approches fondées sur les contours actifs, la croissance de régions et les tech-
niques de Bayes/MDL (Minimum Description Length). Les principales particularités de
ce contexte sont les suivants :

1. Les contours constituent un ensemble complexe contenant des bifurcations.

2. La composante externe de I’énergie englobe des forces statistiques caractéristiques
de la compétition des régions.

Cette méthode a été étudiée principalement sur des images de synthese mais elle
parait tres prometteuse.

2.3.4 Raisonnement flou

L’utilisation du raisonnement flou dans la segmentation est fondés sur la description
linguistique de l'image en général et des contours des objets a isoler en particulier.
La stratégie de la segmentation est d’établir des regles floues a partir d’'un modele
qu’on appelle base de connaissances. Ainsi, tous les points qui sont en conflit avec ces
regles seront éliminés des images tests. Le raisonnement flou, adapté aux traitements de
I'information imprécise, est particulierement efficace pour traiter des images bruitées.
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Cette technique a été appliquée pour segmenter le ventricule gauche dans [Thery95].
Pour établir la base de connaissances, les auteurs utilisent comme modele une image
représentant la méme phase du cycle cardiaque que dans les images tests. En prenant
le barycentre comme origine, des lancers de rayon dans 32 directions uniformément
distribuées ont été effectués. Sur chaque rayon, un nombre de points, en ’occurrence 45,
sur lesquels s’appliquent les regles floues, a été considéré. Tous les points sont soumis
a une procédure de validation par niveau de gris (cette valeur est déterminée de fagcon
empirique). Les points retenus deviennent candidats pour la validation par le modele. Les
regles qui régissent cette étape de validation tiennent compte de la conformité spatiale et
de la compacité des points, ce qui diminue considérablement la sensibilité au bruit. Pour
mesurer la précision des résultats par rapport a la segmentation manuelle, deux indices
ont été calculés : la différence relative de surface et la différence relative de longueur.
Le premier indice est la somme de toutes les surfaces comprises entre les deux contours,
rapportée a la surface du contour manuel. Le deuxieme indice est la moyenne de toutes
les différences entre les contours prises le long des rayons.

Une procédure similaire est appliquée dans [Feng91] pour détecter I’épicarde. Es-
sentiellement, la méthode de segmentation proposée est fondée sur la maniere dont
I'oeil humain détecte les frontieres du coeur. Concretement :1) la plupart des images
échocardiographiques montrent une région obscure au centre du coeur; 2) le contraste
varie suivant une direction radiale par rapport a la chambre cardiaque. Avant le traite-
ment par raisonnement flou, 'image est soumise a un pré-traitement assez complexe.
En premier lieu, on extrait I’ensemble de contours par un filtre laplacien, puis le centre
du coeur est placé au milieu du plus long segment qui traverse les régions obscures de
I'image. Finalement, on effectue la détection de ’endocarde par une recherche radiale a
partir du centre de I'image. La détection de I’épicarde est faite par raisonnement flou
en utilisant comme base de connaissances le contour de ’endocarde et les connaissances
a priori concernant le changement de contraste le long d’une direction radiale. Le pré-
traitement ressemble a Iapproche utilisée dans [Adam87] pour détecter les contours
dans ’échocardiographie ou dans [Detmer90] et [Han91] pour segmenter le ventricule
gauche a partir d’images échographiques trans-oesophagiennes.

2.3.5 Meéthodes statistiques

Cette catégorie, tres vaste, inclut principalement les techniques de croissance, de
regroupement de régions et de Bayes. En principe, toutes ces méthodes utilisent 1’in-
formation statistique contenue dans l'image et dans les régions qui la composent et
généralement, contrairement aux méthodes précédentes, elles ne dépendent pas de cer-
tains parametres (ex : différents seuils, ouvertures de filtres, etc.). En revanche, elles
passent souvent par une étape d’initialisation nécessitant, soit une pré-segmentation,
soit la présence de marqueurs a des positions raisonnables. Un autre inconvénient, non
négligeable, est le temps de calcul.



32 Principes physiques, segmentation et repérage spatial des échographies

Pour segmenter des images échographiques qui répondent au modele statistique
détaillé dans la section 2.2, nous avons développé un algorithme de croissance de régions
a partir d’un certain nombre de marqueurs. La décision d’inclusion d’un pixel dans une
région voisine se fait en minimisant la fonction de cot :

5(z) = ‘m (2.24)

o)

ou g(x) est U'intensité du pixel a la position x, et (u;,0;) est le vecteur des parameétres
statistiques de la région 7. On notera quelques raisons qui peuvent rendre cette méthode
fragile.

1. Les hypotheses faites sur le modele statistique des régions ne sont pas réalistes. Les
divers traitements appliqués a I'image échographique peuvent changer la fonction
de distribution (ex : compression logarithmique des images échographiques).

2. La taille des régions a segmenter n’est pas significative.

3. La taille initiale des marqueurs est importante, pour s’assurer que le vecteur sta-
tique (u;, 0;) démarre avec des valeurs représentatives. Généralement, ce probleme
est résolu facilement, soit de facon empirique, soit par des études simples.

4. La position initiale des marqueurs est principalement responsable de la fragi-
lité de la segmentation. Des marqueurs placés dans des sections statistiquement
représentatives des régions a segmenter donnent en général des bons résultats. Au
contraire, des positions placées vers les frontieres auront tendance a créer des pe-
tites régions insignifiantes, au détriment des régions voisines. Généralement, ces
remarques sont valables pour toutes les méthodes de segmentation a partir de
marqueurs. A titre d’exemple, nous présentons dans la figure 2.7 des bons et des
mauvais exemples de segmentation par croissance de régions et par Ipe avec mar-
queurs. Nous avons tenté de segmenter le petit bassin (la région péri-prostatique)
et d’extraire la vessie, les vésicules séminales et les deux os iliaques qui les en-
cadrent. Nous avons pris soin de placer les marqueurs aux mémes positions. On
remarquera immédiatement qu'un petit déplacement du marqueur correspondant
a los iliaque droit affecte beaucoup la taille (segmentation par lpe) et la forme
(segmentation par croissance de régions) de sa région.

Une méthode similaire & été développée dans [Adams9/] pour segmenter des images
TDM ou radio. Dans cet article, les auteurs considerent que toutes les régions de I'image
sont affectées par un bruit gaussien indépendant (méme variance sur toute 'image).

Une approche différente est abordée dans [Lee98] ou les images sont affectées par
un bruit corrélé. La méthode de segmentation proposée fait partie de la catégorie MDL
(Maximum Description Length). Au départ, I'image est sur-segmentée par une méthode
quelconque (la lpe de I'image brute constituerait un bon exemple) et un modele sta-
tistique, fondé sur les connaissances a priori, lui est attribué. Un indice objectif global
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(c)

Fic. 2.7 — Segmentation de la région péri-prostatique par croissance de régions et Ipe
avec marqueurs. Détection de la vessie, des vésicules séminales et des os iliaques qui
encadrent le petit bassin (a) Bonne segmentation par croissance de régions; (b) Mau-
vaise segmentation par croissance de régions ('os iliaque gauche s’empare de la zone
d’influence de 1'0s iliaque droit) ; (¢) Bonne segmentation par lpe ; (d) Mauvaise segmen-
tation par [pe (I'os iliaque droit est réduit a une région peu significative).
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MDL;,4, fondé sur le critere MDL, est calculé en fonction de la taille de 'image, du
nombre de régions de I'image, de leur aire et de leur périmetre, ainsi que des parametres
statistiques. Cet indice caractérise 1'état de la segmentation a l'instant ¢; qui suit un
regroupement de régions. A chaque instant ¢;, une région prise au hasard est regroupée
avec ses voisines et on retient la combinaison qui génere le plus petit M DL;,, (stratégie
greedy). Le processus de regroupement se termine lorsque 'image est entierement cou-
verte par une seule région. De I’ensemble des segmentations générées, on retient celle qui
correspond au plus petit M DL;,,. Les auteurs ont testé cette méthode, ceci uniquement
sur des images de synthese, dont certaines corrompues par du bruit de type Rayleigh.

Le groupe de Leitao place le probleme de la segmentation des contours du coeur dans
un cadre bayésien. Le probléme est formulé dans [Figueiredo92] et appliqué a ’estima-
tion du contour du ventricule gauche dans des images angiographiques. Ce formalisme
est repris ultérieurement dans [Dias96] et appliqué a la segmentation de I’endocarde
et de I’épicarde. Le modele utilisé combine les dimensions géométriques du coeur et les
caractéristiques statistiques des trois régions séparées par ’endocarde et 1’épicarde : la
région intra-cardiaque (le sang), le myocarde et la région extra-cardiaque. Le niveau de
gris des pixels des trois régions répond au criteére statistique de Rayleigh (RSB = 1.91)
et on considere que le myocarde est plus échogene (signal plus intense) que le sang et
les différents tissus entourant le coeur. Apres avoir marqué manuellement le barycentre
du coeur, un ensemble de rayons uniformément distribués seront tracés. Les contours du
coeur étant continus, l'intersection avec le rayon r; doit étre conforme aux intersections
avec 1;_1 et r;11. Cette propriété fait qu’elle se comporte comme une chaine marko-
vienne 1D du premier ordre. Pour chaque rayon, on évalue la fonction logarithme du
mazximum de vraisemblance, en tenant compte du fait que le rayon traverse trois régions
statistiquement différentes. La position initiale des contours est évaluée par un filtre de
Canny 1D appliqué a chaque rayon. La convergence de ’algorithme est résolue par une
technique de programmation dynamique. Les tests faits sur des images de synthese et
des images échographiques montrent le grand potentiel de cette méthode. On notera
que, pour les images de synthese, les régions respectent le critere statistique de Rayleigh
sans essayer de reproduire la granularité spécifique du speckle.

L’approche bayésienne est adoptée également dans [Storvik9//, pour segmenter le
ventricule dans des images échographiques et les différentes régions du coeur dans des
images TDM. Le contour initial de la segmentation est converti en contour actif exprimé
par un nombre fini de sommets. Habituellement, le contour évolue pour minimiser son
énergie formée d’une composante interne reliée a son élasticité et d’une composante
externe reliée a l'image. Cette énergie est utilisée comme variable dans une fonction
de probabilité a priori gouvernée par une distribution de Gibbs et sera transformée en
fonction de probabilité a posteriori par les caractéristiques de I'image. L’algorithme de
minimisation utilisé est le recuit simulé [Geman8//.
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2.4 Segmentation de séquences d’images échographiques

Les techniques de base utilisées dans la segmentation d’images individuelles reste-
ront tres utilisées dans la segmentation de séquences d’images. Par contre, I’apparition
d’une dimension supplémentaire et la nouvelle information qui en découle, permettent
I’émergence de nouvelles techniques de traitement. Un cas typique qui apparait dans ces
circonstances est I’analyse du cycle cardiaque. Par analogie, on peut imaginer 'analyse
d’une séquence d’images tres peu décalées dans ’espace, prises sur un organe statique
(ex : la prostate). Dans le premier exemple, la qualité de 1'analyse est fortement liée
a la fréquence temporelle des images acquises et implicitement a une technologie plus
cotteuse que la technologie conventionnelle. Dans le deuxieme cas, ce sera la fréquence
spatiale qui compte et une technologie appropriée a cette méthode sera requise (ex :
robot respectant un protocole de déplacement - cf. [Dombre96]).

Pour bien situer le sujet, nous présentons la méthode semi-automatique utilisée dans
[Friedland89] pour segmenter les cavités ventriculaires dans une séquence d’images
échographiques. Le modele 2D d’une cavité ventriculaire est défini en fonction des
connaissances ¢ prior: suivantes :

— Le ventricule est estimé initialement par une ellipse.

— Le contour de la cavité est représenté par une chaine markovienne du premier

ordre.

— L’information perdue par un filtrage passe-bas des images n’est pas importante.

— Les contours de deux images successives ne montrent pas de changements impor-

tants.

L’algorithme démarre par le choix interactif d’'une cavité dans une des images. La
cavité elliptique entourant ce point est ensuite détectée par la transformé de Hough. Le
contour grossier ainsi obtenu, transformé en chaine cyclique de points ordonnés, consti-
tue la base d’un champ markovien aléatoire MRF (Markov Random Field) composé
de N variables aléatoires (IV étant le nombre de points de la chaine). La minimisation
globale est de type recuit simulé. Elle est composée des étapes suivantes : établir une
fonction d’énergie (conforme a une distribution de Gibbs), définir la stratégie de refroi-
dissement /réchauffement et optimiser les étapes de transition de fagon itérative. Quand
la convergence est atteinte, le résultat est retenu et utilisé comme initialisation pour la
prochaine image de la séquence.

On retient de cette méthode surtout : ['utilisation de la segmentation précédente
comme point de départ pour la nouvelle segmentation. De maniere générale, toutes les
méthodes de segmentation de séquences utilisent cette propagation d’information le long
de la série d’images.

Dans les paragraphes qui suivent, deux méthodes fondées sur le flot optique (optical
flow) et sur l'analyse et la caractérisation des textures seront traitées plus en détail.
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Les deux méthodes ont eu une contribution particuliere dans la méthode de segmen-
tation que nous proposons. Le flot optique est a 1’origine de I'idée suivante : découvrir
le moteur (en l'occurrence le coeur) qui engendre le comportement dynamique d’une
séquence d’images. L’analyse et la caractérisation des textures représentent le forma-
lisme mathématique nécessaire pour atteindre notre but.

2.4.1 Flot optique

Le flot optique est une maniére tres courante pour extraire de I'information d’une
séquence d’images. Les différents points qui composent le moteur (le coeur en échographie ;
les marées en océanographie; le centre d’un anticyclone en météorologie) se distinguent
par rapport au fond par des déplacements. Traduits en vitesse par une loi de proportion-
nalité, ces déplacements constituent un champ vectoriel bidimensionnel (le flot optique)
qui peut étre utilisé dans la segmentation. Parmi les différentes méthodes pour calculer
le flot optique, on en retient deux.

La méthode du gradient (cf. [Schunk89]), mesure les modifications spatio-temporelles
des intensités locales en utilisant ’équation différentielle :

olor 9ldy Ol

= 2.25
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soit : o1
- v=—— 2.26
v 5 (2.26)
ou I est l'intensité au point spatio-temporel (x,y,t), VI = (%, g—é)T est le gradient au
point spatial (z,y) et v = (%, %)T est le vecteur vitesse au point spatial (z,y). La

signification physique de I’équation (2.26) est : la variation dans le temps de l'intensité
mesurée en un point fixe est conservée et est égale a la variation spatiale mesurée a un
moment donné.

Dans la deuxieéme méthode (cf. [Meunier89/), le champ de vitesses est décrit par la

transformation linéaire :
u a b T t.
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pour laquelle il s’agit d’estimer les parametres (a, b, ¢, d; t,, ;).

A notre connaissance, le flot optique en échographie est consacré en exclusivité a
I’étude du coeur. En microscopie optique, il est utilisé, dans 1’étude de déplacements
de cellules sur leur matrice extra-cellulaire. Dans ce contexte, une approche novatrice
a récemment été proposée dans notre laboratoire en considérant une paramétrisation
affine du mouvement et des déformations des cellules [Germain99].

Pour évaluer quantitativement certains parametres essentiels du coeur (I’épaisseur
de la paroi cardiaque, le volume d’éjection sanguine, les contours du coeur) dans [Chu88]
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on utilise une séquence de 36 échocardiogrammes couvrant trois cycles cardiaques. Le
pré-traitement d’une image prévoit : I’extraction des contours par un filtre laplacien, I’ex-
ploration radiale pour détecter ’endocarde, le traitement spécial des faux points (faux
positifs et négatifs). Le flot optique appliqué aux contours de 'image précédente et des
connaissances a priori concernant le coeur (volume ventriculaire, taux de déplacement
de la paroi cardiaque) seront ensuite utilisés pour une analyse globale de 1’évolution du
coeur.

Dans une série de deux articles, [Maillouz87] et [Maillouz89], Mailloux étudie le
mouvement cardiaque a travers le flot optique. La séquence d’échocardiogrammes (30
images/s) sert a identifier les mouvements du coeur et en particulier ceux du ventri-
cule gauche. De cette facon, les algorithmes de suivi de contours sont éliminés et le
comportement dynamique de chaque point du coeur est identifié.

Pour étudier le déplacement des structures internes du muscle cardiaque, Meunier
propose d’étudier les déplacements du speckle en utilisant le flot optique comme outil.
Dans [Meunier89], des échantillons de speckle sont générés de manieére synthétique par la
convolution d’une fonction qui tient compte des caractéristiques réelles d’une impulsion
ultrasonore (fréquence, étendue spatiale, vitesse) et d’une fonction qui tient compte des
parametres tissulaires du coeur (dimensions des cellules, densité). Il démontre que, pour
de petits déplacements, le mouvement de la granularité échographique est identique au
mouvement du tissu sous-jacent.

2.4.2 Analyse et caractérisation des textures

Dans certaines modalités d’imagerie médicale (échographie, radiologie, TDM), 1'uti-
lisation visuelle des textures constitue une source riche d’informations nécessaires au
diagnostic. Malheureusement, le systeme oeil/cerveau de 1’étre humain n’est capable
d’apercevoir que des structures de complexité limitée. De cette limitation découle la
faible dynamique (~ 23 dB) des périphériques de visualisation d’images. En méme
temps, l'information originale est beaucoup plus riche en information (ex : le signal
échographique, apres compensation linéaire de la profondeur, possede encore une dyna-
mique de 50 — 60 dB; les acquisitions scanner sur 12 bits ont une dynamique de 72 dB).
L’ordinateur est capable de traiter ce niveau de complexité et les premieres méthodes
numériques d’analyse de texture ont été développées initialement dans la caractérisation
des images satellite, la surveillance géologique, etc. Appliquées dans le domaine médical,
ces méthodes fourniront, nous I'espérons, des indicateurs objectifs pour discriminer les
tissus ou leur état pathologique.

Les premieres méthodes d’évaluation quantitative dans la psychologie de la percep-
tion sont traitées dans [Julesz62]. Pour une liste exhaustive des classes d’algorithmes
utilisées dans ce domaine, nous recommandons deux références : [Conners80] pour une
étude comparative théorique et [Mir95] pour les applications cliniques. De ces articles,
nous retenons les quatre groupes principaux d’algorithmes ci-dessous :
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1. La dépendance spatiale des niveaux de gris (spatial grey level dependence - SGLD)
est reliée a la distribution spatiale locale des niveaux de gris. Cette méthode est
fondée sur ’évaluation de la fonction densité de probabilité conditionnelle jointe
de deuxieme ordre :

¢(d,0) = [f (i j|d, 0)] (2.28)

ou f(i,7) est la probabilité de passer du niveau de gris ¢ au niveau de gris j pour
tout couple de pixels séparés d’une distance d dans la direction #. Plusieurs pa-
rametres, dont 1’énergie, l'entropie, la corrélation, 'homogénéité locale et I'inertie
peuvent étre extraits de la matrice de co-occurrence ¢(d, 0).

2. Lastabilité du niveau de gris (grey level run length - GLRL) exprime la distribution
de la longueur des segments de direction # et de niveau de gris constant ¢g. La
matrice qu’on obtient :

R(0) = [r'(i, j|0)] (2.29)

compte le nombre de segments de longueur j et de niveau de gris 7 dans la direction
f. Les principaux indices extraits sont : le taux de présence des segments courts,
le taux de présence des segments longs et la distribution des niveaux de gris.

3. La différence des niveaux de gris (grey level difference - GLD) est reliée a la
différence des niveaux de gris gs(m, n) de couples de pixels séparés par la distance
d(m,n) ou m et n sont des couples d’entiers. La fonction qui en résulte :

f'(il0) = P(gs(m, n) = i) (2.30)

calcule la probabilité pour que la différence des niveaux de gris gs(m, n) soit égale
a ¢. Les parametres habituels calculés pour ce vecteur sont : le contraste, I’entropie
et la moyenne.

4. Le spectre de puissance (power spectrum - PS) permet de calculer quelques indica-
teurs intéressants a partir de la transformée de Fourier I de 'image originale i. De
ce groupe, nous retenons la distribution radiale de |I|2. Ce parametre, sensible a
la granularité de la texture (grande granularité = |I|* concentrée prés de lorigine)
est utilisé généralement de la fagon suivante (cf. [Weszka76]) :

— Créer la partition du plan spectral |I| en un ensemble d’anneaux concentriques.
. ’ . 2 ;. .
— Retenir I’énergie |I]” contenue dans chaque anneau comme moyen de caractérisation.

Nous utiliserons cette solution dans le développement du modele physiologique du
coeur, en essayant de séparer les fréquences caractéristiques du cycle cardiaque.

5. L’analyse de l'orientation des textures abordée dans [Ra090]. Un champ de vec-
teurs, similaire au flot optique, est dressé pour analyser des images statiques (ex :
étude de la direction des fibres dans des tranches de bois) ou I’écoulement des
fluides. Le champ de vecteurs est ensuite classifié suivant ’aspect local du mouve-
ment. Les cas les plus intéressants sont : translation uniforme, divergence positive
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(expansion), divergence négative (contraction), combinaison expansion/contraction,
dilatation linéaire, compression linéaire et rotation. Nous intégrerons ces notions
dans le développement d’un modele physiologique du coeur. Ce muscle présente
une combinaison tres complexe des mouvements mentionnés ci-dessus.

Pour montrer 'utilité de la classification des textures en médecine nous citons suc-
cinctement quelques exemples : en utilisant des parametres de type PS, une méthode
automatique pour détecter les régions malades dans des images radio des poumons est
développée dans [Sutton72]; le diagnostic de la pneumoconiose est effectué en utilisant
les parametres SGLG [Kruger7/]; les quatre classes de parametres sont utilisées dans
[Wu92] pour classifier des images échographiques du foie; dans [Mir95] on tente de
dépister les foyers du cancer du foie dans des images TDM, en utilisant des parametres
de type SGLG et GLRL ; enfin, une étude théorique de type SGLD est effectuée sur des
échantillons (différents diagnostics) échographiques dans [Bleck96].

2.4.3 Notre contribution : modele proposé pour la ponction
péricardique
Introduction

Les méthodes de segmentation de séquences d’images présentées antérieurement
suivent le schéma suivant :

— Traiter une image de la série (automatiquement ou avec 'intervention minime de

'usager).

— Utiliser le résultat pour initialiser le traitement de la prochaine image.

— Traiter la nouvelle image.

Cette méthode de travail a certains avantages, mais nous noterons plutot quelques
inconvénients : le temps de traitement et, surtout le fait que le résultat obtenu ne donne
pas une information globale facilement utilisable. Ces remarques nous ont conduits vers
le développement d’un type de segmentation qui va s’avérer tres pratique dans le cas de
la ponction cardiaque, ou 'intérét est de délimiter une zone cible qui respecterait deux
criteres :

1. Etre placé dans la région la plus accessible de ’épanchement péricardique.

2. Garantir I’élimination de tout risque potentiel de blessure du myocarde pendant
la ponction.

En principe, nous devons délimiter a l'intérieur de ’épanchement péricardique une
zone stable qui ne sera jamais touchée par le coeur pendant le cycle cardiaque. Nous ver-
rons dans la section 4.5, dédiée a la ponction d’un épanchement péricardique, comment
cette région sera utilisée pour établir la cible et la trajectoire de ’outil chirurgical.

L’utilisation du flot optique nous a appris que le champ de vitesses traduit le déplacement
des micro-structures existant dans I'image. Si nous prenons I’exemple du coeur, le champ
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de vitesses montre de grandes valeurs dans la masse du muscle cardiaque et des valeurs
presque nulles a 'intérieur des cavités. Quant aux frontieres, elle seront éventuellement
extraites par un processus supplémentaire de traitement du champ de vitesses [Lai98].
On retient aussi une certaine fragilité de cette méthode, reliée a la fréquence des images
et a la stabilité du plan d’acquisition. Enfin, de la relation (2.26) qui définit le flot op-
tique, on retient que le pixel (z,y) est vu comme un témoin dont la position reste fixe
pendant ’acquisition de toute la séquence d’images.

Des méthodes d’analyse des textures, nous apprenons l’existence d’une immense
quantité d’indices qui, potentiellement, peuvent étre utilisés pour caractériser ces tex-
tures, la possibilité d’utiliser des méthodes fréquentielles spécifiques au mouvement et la
possibilité de détecter et de caractériser des régions actives de l'image (ex : expansion,
contraction, rotation).

Calcul d’une image caractérisant I’évolution temporelle

Pour segmenter une séquence d’images, nous nous sommes fixés comme objectif de
ramener I'information existante dans toutes les images en un tableau de la taille de
I'image. En ce sens, nous avons considéré qu’un pixel est un témoin fixe et nous nous
sommes proposés d’extraire les parametres les plus pertinents, pour caractériser I'activité
dynamique le long de la séquence a chaque point fixe (le méme principe est utilisé dans
le calcul du flot optique). Ces parametres peuvent étre classés en deux groupes : ceux
qui mettent en évidence l'activité de I'ensemble (ex : valeur moyenne, énergie moyenne -
fig.2.8.b) et ceux qui mettent en évidence les changements. Le premier groupe présente
moins d’intéret dans la segmentation du coeur pour la raison suivante : l'intensité du
signal moyen obtenu est plus faible dans la région des parois cardiaques. Le deuxieme
groupe nous semble plus intéressant, parce qu’il mettra I’accent sur les frontieres et nous
aidera a établir des barrieres protectrices pour le coeur.

Dans ce qui suit, nous ferons la liste des parametres les plus intéressants que nous
avons testés et nous établirons notre choix. Pour chaque pixel (x,y) de 'image, nous
appliquons la procédure suivante :

— on extrait un signal s(¢;x,y) monodimensionnel qui représente 'activité enre-

gistrée par le pixel témoin pendant ’examen échographique,

— des parametres utilisés dans les techniques d’analyse de texture seront extraits de
ce signal monodimensionnel. Les parametres qui mettent le mieux en évidence les
frontieres sont : I’entropie (Grey Level Difference - GLD), le contraste (GLD) et
ceux calculés par les techniques de type power spectrum (PS).

— une image représentant chaque parametre sera générée.

La figure 2.8 illustre un échogardiogramme témoin et les images secondaires de
I’énergie moyenne, du contraste et de ’entropie. L’image de I’énergie est présentée pour
mieux mettre en évidence les caractéristiques du contraste et de l'entropie. Ces deux
parametres font partie de la catégorie GLD. Ils sont calculés a partir de la fonction
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(2.30), ou le vecteur déplacement bidimensionnel §(m,n) a été remplacé par le vecteur
déplacement monodimensionnel d(m). On observe tout de suite que, en variant le pa-
rametre m, une multitude d’images peuvent étre calculées. On s’attendait a ce que,
compte tenu de la périodicité du cycle cardiaque, on trouve une valeur mgrgr optimale
correspondant au rythme cardiaque. Malheureusement, la fréquence des images de notre
systeme d’acquisition (~ 5 Hz) ne nous a pas permis de confirmer cette hypothese. Les
formules de calcul du contraste et de ’entropie sont :

Ng—1

CON = Y &f(il9) (2.31)

7

ENT = ) f(ild)log f'(il5) (2.32)
=0

ou i est le niveau de gris (Ng, le nombre total de niveaux de gris) et f'(i|d) est la fonction
définie dans (2.30). Au vu de nos expériences, le vecteur spatial §(m,n) de la relation
(2.30) devient un vecteur temporel §(7"). Tous les parameétres que nous nous proposons
d’étudier sont obtenus avec 1" = 1. On observe, a partir de ces images, que le contraste
localise bien le coeur grace au facteur de contraste, mais ne donne que peu d’information
ailleurs, tandis que ’entropie met en évidence toutes les structures de forte dynamique
(coeur, poumons, péricarde).

Analyse fréquentielle

Les objets dynamiques dans une séquence d’images du coeur sont : le coeur dont
la fréquence est supérieure a 0.8 Hz (notons que les malades ont généralement des
fréquences plus élevées), les poumons dont la fréquence est d’environ 0.2 Hz et les
éventuels artefacts. Si nous ignorons les artefacts et si nous faisons I’acquisition pendant
que le patient est en apnée ou sous ventilation artificielle, le moteur de I'image sera
uniquement le coeur. En conséquence, on s’attend a ce que la fréquence dominante dans
I'image suive le rythme cardiaque. On notera également que le mouvement complexe
du coeur favorise 'apparition d’harmoniques plus élevées sur la surface du coeur. Par
contre, les tissus entourant le coeur ont un comportement de filtre passe-bas et les hautes
fréquences seront plus estompées au fur et a mesure qu’on s’éloigne du coeur.

Nous proposons donc une analyse spectrale. A partir de la fonction monodimension-
nelle s(t; z,y) correspondant au signal échographique au pixel (z,y) a I'instant ¢, nous
calculons la transformée de Fourier S = S(wy; z,y). De ce nouveau signal, nous voulons
extraire I’harmonique correspondant a la fréquence cardiaque. Malgré la faible fréquence
d’échantillonnage des images (~ 5 Hz), conformément au critére de Nyquist, nous pou-
vons isoler de la transformée de Fourier S des harmoniques allant jusqu’a 2.5 Hz. En
mettant un seuil a 0.8 Hz, nous isolons I’harmonique possédant la plus grande énergie
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—
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(c) (d)

F1a. 2.8 — Parametres généraux mettant en évidence la dynamique du coeur. (a) Echo-
cardiogramme témoin; (b) Image de 1’énergie mettant en évidence les structures de
forte dynamique (coeur, poumons, péricarde); (¢) Image de I'entropie (GLD) mettant
en évidence les structures de forte dynamique (coeur, poumons, péricarde); (d) Image
du contraste (GLD) mettant en évidence les zones de séparation entre les organes
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(a) (b) (c)

F1Gg. 2.9 — Transformées de Fourier dans une zone proche de I’épicarde (le point noir
au centre de I'image 2.10.a). (a) a 'extérieur du coeur (dans I’épanchement); (b) sur
I'épicarde ; (c) dans le myocarde. On remarque une harmonique de plus grande amplitude
et énergie située sur I’épicarde.

et nous retenons trois parametres : 'amplitude de ’harmonique, sa position (I’abscisse
dans 'espace de Fourier) et le rapport signal sur bruit RSB. Ce rapport est calculé avec

la relation :
Ey

Es - Eh
ou Ej est I'énergie de I’harmonique et E est ’énergie au dessus du seuil s = 0.8 Hz.
Pour illustrer le comportement dynamique a 'intérieur d’une zone située a proximité
de I'épicarde (le point noir au centre de I'image 2.10.a), nous avons choisi trois points
(respectivement dans I’épanchement, sur I’épicarde et dans le myocarde - ils sont se
confondent dans la figure 2.10.a) et nous avons calculé les transformées de Fourier res-
pectives. Le résultat est rapporté dans la figure 2.9 et montre que le point situé sur
I’épicarde présente une harmonique mieux individualisée.

Pour conclure, nous présentons la facon dont nous entendons interpréter les trois
parametres harmoniques (amplitude, position et RSB) présentés dans les figures 2.10
(patient avec un épanchement réel) et 2.11 (cochon avec un épanchement provoqué).

L’amplitude de I'harmonique (figure 2.10.b) nous semble constituer un parametre
qui individualise bien le coeur. Le maximum de ce parametre est toujours distribué sur
I’épicarde et il couvre une surface assez importante. Nous avons noté que des valeurs
isolées d'une amplitude comparable, mais couvrant de plus petites surfaces, sont présents
ailleurs dans I'image. On attribue ce comportement, soit au bruit, soit a I’incompressi-
bilité de la matiere visqueuse qui entoure le coeur. En effet, 'onde de choc induite par le
coeur est transmise sans beaucoup d’atténuation et par ricochet, d’autres structures, tels
que les poumons, sont ainsi mises en évidence. Par contre, dans les acquisitions faites
sur des cochons (figure 2.11.b), ce parametre n’arrive pas a différencier le coeur. La taille
du coeur étant trop petite, les surfaces de grande amplitude sont moins significatives
que celles produites par d’autres structures.

RSB = (2.33)
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Fic. 2.10 — Parametres fréquentiels mettant en évidence le dynamisme du coeur chez
le patient. (a) Echocardiogramme témoin ; (b) Amplitude de I'harmonique dominante;
(c) Position de 'harmonique dominante; (d) Rapport signal sur bruit
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Epanchenent

Coeur->Egs

FiG. 2.11 — Parametres fréquentiels mettant en évidence le dynamisme du coeur chez le
cochon. (a) Echocardiogramme témoin ; (b) Amplitude de I'harmonique dominante ; (c)
Position de I’harmonique dominante; (d) Rapport signal sur bruit
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La position de I'harmonique (figures 2.10.c et 2.11.c) doit étre corrélée a la fréquence
cardiaque. En effet, si on éliminait les valeurs extrémes, ce parametre devrait étre
concentré autour du coeur, ce qui est confirmé par les figures 2.10.c et 2.11.c). En
faisant une analyse statistique simple (extraction de la moyenne et de I’écart type), le
rythme cardiaque est évalué a 64.8 £ 8.8 cycles/sec chez le patient et a 86.8 + 10.8
cycles/sec chez le cochon. Ces valeurs, aussi peu précises qu’elles soient en raison de la
fréquence d’acquisition, nous semblent raisonnables et elles correspondent grossierement
a la réalité.

Le rapport signal sur bruit est tres bien localisé chez le patient (figures 2.10.d) mais
tres peu distinct chez le cochon (figures 2.11.d). Nous n’avons pas d’explication valable
de ce comportement. Nous pensons toutefois, que, le rythme cardiaque du cochon étant
plus élevé, la fréquence d’acquisition des images peut étre responsable.

Segmentation de I’image de parameétres par classificateur hiérarchiques

Pour l'instant, I'information contenue dans la séquence d’images a été seulement
transférée de facon convenable dans des images de parametres. Pour étre utilisables,
ces nouvelles images seront traitées par des techniques de segmentation conventionnelle.
Dans ce sens, nous avons matérialisé 'idée de J. Demongeot d’organiser l'image par
classificateurs hiérarchiques fondés sur les niveaux de gris, en exploitant les propriétés
fondamentales des courbes de niveau.

Dans le domaine du continu, une image peut étre vue comme une surface topogra-
phique I dépourvue de surplombs. Elle sera décrite par la fonction I : 2 — R*. On
note :

1. Amin = min(7I) et hyay = max(l),
2. [I]" est le seuil supérieur du niveau h : [I|" := {(z,y) € R? | I(z,y) < h},

3. Nous considérons un ensemble ordonné II de plans horizontaux d’altitudes h €
[hmina hmax]a
4. 7" € 11 est le plan d’altitude h.

L’intersection entre la surface I et ’ensemble des plans horizontaux Il génere un
ensemble de courbes horizontales fermées qu’on appelle courbes de niveauz. En proje-
tant les courbes de miveauzr sur un plan horizontal 7" (ex : 7° - le plan d’ordonnée
nulle), on obtient un ensemble de courbes fermées © qui englobent des composantes
connexes, appelés confineurs. L’ensemble des composantes connexes est noté €2 de cardi-
nal C' = Card(2). Les propriétés des composantes connexes qui nous aideront a organiser
I’information sont :

— (P1) tout couple de composantes connexes non-disjointes (w;,w;) = {w;,w; €

Q | i,jelC | wNuwj# ¢} respecte la relation w; C wj si w; a été générée
par une courbe de niveau située a un plus haut niveau que wj.
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— (P2) pour tout couple de composantes connexes non-disjointes (w;, w;) qui respecte
la relation antérieure w; C wj, la projection des éléments w;,w; sur une droite
quelconque du plan 7" génére deux segments s;, s; qui respectent la relation s; C
Sj.

~ (P3) Soit I'ensemble des composantes connexes {w;};.; - correspondant a une
coupe par 7" de la surface I : si A est la somme des aires des w;,i € Jj, alors
Uz‘eJ, w; et le sous-ensemble d’aire A minimum parmi ceux qui ont une intégrale
du niveau de gris égale a la sienne.

La propriété (P1) nous dit que toute image peut étre représentée sous forme d’un
graphe qu’on appellera arbre de confinement T; de I'image I et la propriété (P2)
nous aide a accélérer le processus de filiation. La propriété (P3) définit les compo-
santes connexes comme solution d'un probleme variationnel. L’algorithme qui résulte
de (P1, P2, P3), décrit dans I'annexe F, exploite les propriétés des listes chainées et
se distingue par une grande vitesse de calcul (chaque pixel est visité une seule fois).
L’arbre de confinement jouit d’une propriété d’invariance intéressante démontrée dans
[Mattes98] : Uarbre de confinement de la transformée de I par une fonction ¢, respec-
tant les propriétés physiques attachées a chaque pizel et a son transformé, est conservé
(Tr = Tyry) et les confineurs de l'arbre Ty sont transformés dans les confineurs de ’arbre
Ty(ry- Les auteurs appliquent cette propriété dans un contexte recalage/segmentation en
considérant que deux images proches dans le temps (ex : le cycle cardiaque) ou dans
I’espace, ont le méme arbre de confinement. Les résultats qu’ils obtiennent montrent
une grande sensibilité au bruit. Nous faisons la remarque que, dans un contexte de re-
calage pur, tous les niveaux de gris ne portent pas une information intéressante. En
conséquence, en choisissant bien les niveaux de gris de I'ensemble II, on arriverait a
détecter un arbre de confinement essentiel, représentant plus fidelement les objets de la
scene, qui serait sans doute moins sensible au bruit.

Si on se place dans un contexte de segmentation pure, I’arbre de confinement est
un outil idéal pour segmenter 'image par seuillage. Ces propos sont illustrés dans la
figure 2.12 ou des zones sécuritaires sont délimitées pour quider la segmentation de
lépanchement péricardique chez ’humain (figure 2.12.a et b) et chez le cochon (figure
2.12.c et d). Les composantes binaires obtenues apres seuillage pourront étre plus faci-
lement regroupées par affinités régionales. Egalement, leurs parametres géométriques :
surface, périmetre, matrice d’inertie, distance d’Hausdorff entre différents éléments, sont
rapidement calculés.

En conclusion, aucun des parametres harmoniques que nous avons proposés (ampli-
tude, position, RS B), n’est assez fiable pour lui confier la tache de détection automatique
du coeur. Tout dépendant des circonstances, chacun des parametres peut-étre plus dis-
criminant que les autres. De plus, le choix d’une combinaison de parametres nous semble
tres judicieux. Nous verrons plus tard, dans le cadre de la section 4.5 dédiée a la ponction
péricardique, comment nous envisageons de combiner et utiliser ces parametres.
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Fic. 2.12 — Exemple d’utilisation de ’arbre de confinement pour délimiter des zones
sécuritaires autour du coeur. Notations : p; - amplitude de I’harmonique, ps - position
de 'harmonique, p3 - rapport signal sur bruit (RSB). (a) Echocardiogramme témoin -
épanchement réel chez ’humain ; (b) Zone de sécurité obtenu avec 0.75p; ; (¢) Echocar-
diogramme témoin - épanchement induit chez le cochon; (d) Zone de sécurité obtenu
avec 0.85p1paps ;
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2.4.4 Notre contribution : méthode préconisée pour la segmen-
tation 2D

Nous avons vu dans le paragraphe §2.3.2 les avantages que la segmentation par Ipe
représente, en l'occurrence :

1. la lpe contient toujours certains segments placés correctement sur les contours,

2. la Ipe traite de facon adéquate les jonctions multiples.

Dans le paragraphe §2.4.3, nous avons fait connaissance avec la méthode des arbres de
confinement utilisée pour le recalage de deux images peu différentes (ex : deux phases suc-
cessives du cycle cardiaque, étude des migrations des cellules, etc.). Les deux méthodes
ont en commun des algorithmes fondés sur 1’érosion progressive des niveaux de gris de
I'image. Dans le paragraphe §2.4.3, nous avons fait la remarque qu’un arbre de confine-
ment trop riche (calculé a partir de tous les niveaux de gris) ne serait d’aucune utilité
dans les applications qui visent ’extraction de contours de grandes tailles.

Ce que nous proposons est de réduire 'arbre de confinement primitif a un sque-
lette essentiel représentant uniquement les principaux organes qui constituent 1'image
échographique. Pour cela, nous envisageons d’utiliser des techniques de regroupement
de régions appliquées aux bassins versants de la Ipe. Dans ce contexte, en utilisant les
propriétés topologiques de ’arbre de confinement réduit, il nous semble qu’il serait facile
d’accentuer la contribution du modele a la segmentation.

2.5 Calibrage échographique

Le résultat du recalage TDM /écho repose, entre autres, sur la précision du calibrage
des images échographiques 2D. Dans cette section, nous allons présenter une approche
globale du calibrage des sondes échographiques a balayage linéaire et sectoriel.

2.5.1 Principes de localisation
Présentation générale

Si un solide indéformable S est identifié a son propre référentiel Re f,., la position
de tout point P° appartenant au solide S est parfaitement déterminé dans référentiel
absolu Ref,,, de I’'espace 3D si on est capable de mesurer la transformation 7" qui lie les
deux référentiels. De fagon générale la transformation 7" est composée d’une matrice de
rotation R et d’'un vecteur de translation ¢. Ainsi, le changement de coordonnées d’un
référentiel a ’autre s’exprime par les relations suivantes :

Pabs - (? i)xploc:RXPloc—i_t (234)
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R t\"
Proe = ( 0 1 ) X Paps = R7' X Ppypy — R x ¢ (2.35)

ol P, représente les coordonnées d’un point dans le référentiel Refq,s et P représente
les coordonnées d’un point dans le référentiel Re fi.

La mesure de la transformation 7' est possible grace a un capteur de position
indéformable, communément appelé SIL (Solide Indéformable de Localisation), solidaire
au solide S. Différents types de capteurs de position existent aujourd’hui et ils se classi-
fient en fonction du phénomene physique qu’ils utilisent pour étre détectés. On rappelle
principalement :

— les capteurs mécaniques (ex : bras de robot a six degrés de liberté),

— les capteurs électromagnétiques composés d’un émetteur de champ électromagnétique
et d'un récepteur capable de mesure le flux magnétique,

— les capteurs acoustiques fonctionnant a base d’ultrasons,

— les capteurs optiques avec des marqueurs actifs ou passifs.

Les applications que nous avons traitées utilisent exclusivement des capteurs optiques
avec des marqueurs actifs (figure 2.14). Il s’agit d’un SIL équipé d’un ensemble de Ny,
(Nar > 3) diodes infrarouge activées séquentiellement. Les marqueurs actifs sont détectés
par un ensemble de deux ou trois caméras a une dimension.

La figure 2.13 présente un systeme de localisation équipé de I'unité optique de type
Optotrak. Les trois caméras d’une unité optique sont chargées de repérer dans I’espace
3D I'unique marqueur actif a 'instant ¢. Le principe de repérage de ce type de capteur
repose sur 1 ’'intersection de trois plans. Chaque plan est associé a une des trois caméras
et il est le résultat de la transformation optique produite par les lentilles cylindriques
placées devant les barrettes CCD a 2048 éléments. Une lentille cylindrique transforme
I’image d’un point en une ligne étroite qui se projette de facon orthogonale sur la barrette
CCD. Cette ligne et le point a détecter déterminent un plan perpendiculaire a la barrette
CCD. Ainsi, l'intersection des trois plans correspondant aux trois caméras, permet de
reconstruire les coordonnées 3D du point détecté.

Calibrage des SILs

Le calibrage intrinseque d’un SIL consiste a lui associer un référentiel Refs7;, a partir
de la position des N); marqueurs qu’ils équipent. En principe, il s’agit de détecter la
position 3D des N, marqueurs. On se fixe ensuite une origine qui coincide avec la
position du premier marqueur détecté. De plus, les deux prochains marqueurs détectés
deviennent les extrémités de deux vecteurs. A partir de 'origine et de ces deux vecteurs
coplanaires, on peut, des maintenant, calculer les parametres du référentiel Refsy,.
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FiG. 2.13 — Systeme de localisation Optotrak permettant le repérage 3D de marqueurs
optiques actifs (diodes infrarouge).
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Fic. 2.14 — Différents types de SILs équipés de diodes infrarouge.
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FiG. 2.15 — Différents référentiels impliqués dans le calibrage des images échographique.

2.5.2 Considérations générales

Dans un systeme d’échographie dite 2.5D, le repérage spatial de la sonde échographique
se fait par I'intermédiaire d’un STL dont la précision est généralement sub millimétrique.
Un localisateur optique, magnétique, mécanique ou ultrasonore évalue la transformation
T entre son propre référentiel Ref,;s et le référentiel de la sonde associé au SIL Ref..,
(figure 2.15). Dans ce projet nous avons utilisé plusieurs types de localisateurs capables
de détecter des capteurs optiques actifs : Optotrak, Flashpoint et Polaris. Le probleme
du calibrage consiste a calculer une transformation rigide X entre le référentiel de la
sonde Ref.., et le référentiel de 'image ultrasonore Refys. Pour des raisons pratiques
nous avons choisi de placer 'origine du référentiel Refy ¢ au milieu de la premiere ligne
de I'image. Ainsi, indépendamment du type de sonde utilisé et de la profondeur a la-
quelle elle travaille, la transformation X restera inchangée. De plus, les erreurs associées
a I'inexactitude des calculs seront diminuées.

2.5.3 Modele géométrique de I’'image échographique

L’image échographique est obtenue par interpolation bi-linéaire entre les faisceaux
d’ultrasons émis par la sonde. Le résultat est une image isotrope exprimée en coor-
données cartésiennes 2D formant un plan virtuel. Ce plan, situé dans le plan médian
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de balayage ultrasonore, a pour niveau échographique, a chaque pixel, l'intégrale de
I'information située sur I’épaisseur du champ ultrasonore. On peut assimiler ainsi la
transformation des points de 1’espace 3D en points image 2D a la projection orthogo-
nale d’une tranche de volume sur son plan médian. Une transformation affine équivalente
a un changement d’échelle K (k,, k,) (exprimés en mm/pizels) permettra le passage des
pixels du référentiel image Ref;,, d’origine O(O,, O,), vers I'espace 2D millimétrique du
référentiel Refys.

Les parametres de cette transformation, appelés parametres intrinseques, respectent
la relation suivante exprimée en coordonnées homogenes :

x ke 0 0 O 1 0 00 u O,
vy | 0 k, 00 0 -1 00 v | | O
z | 0 0 10 0 0 10 0 0 (2.36)
1 0 0 01 0 0 01 1 1

Ainsi, au pixel P (u,v) de 'image, on associe les coordonnées millimétriques P (z,y,0)
par une transformation affine représentant une translation, une réflexion et un change-
ment d’échelle dans 'ordre de leur application.

Afin de connaitre les parametres extrinseques de la sonde échographique nous avons
testé plusieurs méthodes qui seront exposées dans les paragraphes qui suivent.

2.5.4 Méthode géométrique

Cette méthode, extrémement simple, ne fait pas appel a des calculs complexes et
ne se fonde méme pas sur l'interprétation d’images échographiques. Nous partons de
I'idée que le manufacturier a déja calibré la sonde et que les échelles affichées a 1’écran
représentant la taille de 'image en mm sont correctes. Affichée sur un écran aux pixels
carrés, cette image linéaire est parfaitement isotrope. En conséquence, nous considérons
que les parametres intrinseques k (k;, k,) sont connus, de plus, k, = k,. Nous faisons
coincider maintenant le plus exactement possible une surface rigide plane avec le plan
virtuel de 'image. Sur cette surface nous avons repéré trois points caractéristiques dont
les coordonnées dans le référentiel Ref,;, sont obtenues par palpation. Deux des points
caractéristiques sont les extrémités des éléments piézo-électriques. Implicitement, ils
coincident aux bornes de la premiere ligne de I'image. Le troisieme point aide a identifier
le plan et nous I’avons choisi le plus loin possible dans ’axe médian de I'image.

La transformation rigide optimale est obtenue par une mise en correspondance de
points [Horaud93/, [Arun87]. La minimisation correspondant a cette situation se fait
conformément a I’équation suivante :

3
2 _ : L Pz 2 2.
e = min (;IIQz [ ) (2:37)
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ou [R,t] correspondent aux composantes rotations et translations de la transformation
X recherchée et (); et P; représentent respectivement les points caractéristiques de la
surface plane dans le référentiel de travail Refqs et les points de I'image apres leur
transformation dans le méme référentiel par la relation matricielle qui suit :

ol Pjjpiz] désigne les points de 'image exprimés en pixels dans le référentiel de I'image,
Oppiz) est lorigine exprimée en pixels dans le référentiel de l'image, K est le vecteur
des parametres intrinseques, X = [R,t] est la matrice de calibrage recherchée et T est
la transformation entre le SIL de la sonde et le référentiel absolu Re f,,s mesuré par le
localisateur optique. Les résultats de cette méthode appliquée aux sondes linéaires sont
comparables aux méthodes plus élaborées que nous verrons plus tard. La transformation
X ainsi obtenue constitue une bonne attitude de départ pour la minimisation non-
linéaire qui sera détaillée dans la section 4.1.

L’intéret suscité par ’échographie dans les problemes de recalage pourrait déterminer
les manufacturiers a livrer les sondes avec des dispositifs mécaniques semblables facilitant
ainsi la tache des utilisateurs.

2.5.5 Meéthode des fils

Cette méthode est une amélioration de la méthode précédente. Afin de déterminer
I’ensemble des parametres de la sonde échographique qui permettront un repérage unique
d’un pixel de I'image dans l'espace 3D du référentiel Ref,;s, nous allons acquérir des
images d’une mire de calibrage. Un cadre en Plexiglas usiné a une précision de 0.01mm,
constitue le support d’un triangle a géométrie variable réalisé en fil de Nylon échogene. Le
triangle (figure 2.16.a) s’adapte facilement aux différentes dimensions d’images échographiques.
A partir d’'un nombre suffisant de points de repére qui encadrent la mire, nous pouvons
interpoler les coordonnées du triangle dans le référentiel Re f;re. Un STL lie le référentiel
Re fire au référentiel Ref,,s par la transformation 7', ce qui nous permet de connaitre
avec une grande précision les équations des droites constituant le triangle ainsi que les
coordonnées de leur intersection.

Les images sont acquises apres I'immersion de la mire dans I’eau. L’eau est pour les
ultrasons un milieu peu échogene. La suspension d’impuretés et de bulles d’air génere des
échos parasites qui affectent la qualité des images et qui rendent difficile la segmentation
automatique. A cela s’ajoute la faible atténuation des ultrasons dans I’eau. L’onde écho
voyage ainsi longuement avant son extinction et cela favorise l'apparition de reflets
puissants produits par la cuve et la mire [Wehn97]. Pour palier cela, nous prenons N
images a la méme position, ce qui améliore le rapport signal sur bruit (la variance
du signal & 0?/N sera diminuée d’un facteur 1/N). La qualité des résultats dépend
également de la dimension du triangle. Idéalement, le triangle doit couvrir le maximum
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F1G. 2.16 — Mire de calibrage utilisée dans la méthode des fils. (a) Modele géométrique
de la mire; (b) Vue d’ensemble de la mire de calibrage.

de I'image. En outre, I'image échographique du triangle est la projection de celui-ci sur
le plan de I'image. L’épaisseur du champ ultrasonore ( 3 mm) augmente l'incertitude
d’alignement des deux plans. Acquérir plusieurs images prises a différents angles tout
en essayant de rester dans le méme plan sera bénéfique. Le calibrage sera fait ensuite
en deux étapes. La premiere sert a déterminer les parametres intrinseques K (k, k,) de
I'image. Elle se fonde sur l'invariance de la longueur de segments transformés par des
rotations et translations exprimée par la relation suivante :

k2Au? + k2 Av? = Az® 4+ Ay? (2.39)

On obtient ainsi un systeme sur-déterminé de 3N équations linéaires a deux incon-
nues (kg, k), oi N est le nombre d'images incluses dans le calcul.

La deuxieme étape suit la méthodologie et utilise les relations mathématiques du
paragraphe précédent. Cette fois, les points mis en correspondance sont les sommets du
triangle.

Correction de la vitesse des ultrasons

Le calibrage n’est pas fait dans les conditions habituelles d’utilisation de la sonde
échographique. La vitesse moyenne des ultrasons dans 'eau est de 1480 m/sec tan-
dis que les échographes sont congus pour analyser du tissu mou dans lequel la vitesse
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moyenne de propagation des ultrasons est de 1540 m/sec. Cette différence engendre des
distorsions indésirables dans les images échographiques. Notons kg le rapport correctif
(kus = Ciissu/Ceau = 1540/1480 22 1.04) permettant de faire le passage entre les points
équivalents eau et les points équivalents tissu moyen.

Dans le cas des sondes a balayage linéaire (figure2.17.a), uniquement les ordonnées
des points seront affectées. Ainsi, I'image d’un objet rectiligne reste un objet rectiligne.
Pour ramener une image échographique prise dans I’eau aux conditions d’investigation
du tissu mou, nous appliquons la transformation suivante : P,y (u, v) = Pyssu(u, v/kys)-
En réalité, nous générons par interpolation bi-linéaire une nouvelle image échographique
corrigée qui sera la source de nos traitements ultérieurs. Nous prenons également soin
que la correction s’applique uniquement a partir de la surface de la sonde échographique.
Le cas des sondes a balayage sectoriel est plus compliqué (figure2.17.b). Pour évaluer
la distorsion d’une droite, nous faisons I’observation que le probleme admet comme axe
de symétrie la perpendiculaire sur la droite étudiée passant par l'origine virtuelle V
des ultrasons. L’équation paramétrique de la courbe dans le systeme de coordonnées
cartésien xOy est la suivante :

r = kys-F-tana+ (1 —kyg) - R-sina
y = (kys—1)-F+(1—kys) - R-cosa (2.40)

ou R est le rayon de la sonde, F' = ||O—\>/|| et a est 'angle O/V\Peau = O/V\Pm-ssu. Cette
courbe, dont les bornes supérieures de 1'ordonnée sont y = (1 —kyg) - F pour a = +7/2,
peut étre approchée par une parabole. Comme dans le cas de la sonde a balayage linéaire,
nous générons par interpolation bi-linéaire une image de travail corrigée. La correction
de I'image a toujours comme origine la surface de la sonde représentée par le cercle de
rayon R et de centre V.

Segmentation des structures filaires dans les images échographiques

Malgré la simplicité des images échographiques traitées au cours du calibrage, toute
procédure de segmentation manuelle ou automatique doit tenir compte de la spécificité
des objets contenus dans I'image. En ’occurrence, nous devons répondre a la question
suivante : comment identifier un point matériel de I’espace 3D a un objet de I'image?
La réponse a cette question a été donnée dans le paragraphe §2.1.1 (voir artefacts -
résolution axiale). En conclusion, la segmentation des fils se fera dans I’axe des traces, en
prenant comme référence le maximum du signal échographique. A partir de cette obser-
vation, nous avons développé une procédure de segmentation automatique. La littérature
concernant la reconnaissance et la reconstruction de formes, ’estimation de la position
et la segmentation d’images et de courbes propose plusieurs méthodes d’extraction de
primitives géométriques d’une image. Dans [Veelaert97], les points de I'image sont re-
groupés progressivement en fonction de leur appartenance a un ensemble de primitives
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F1G. 2.17 — Correction de la vitesse des ultrasons (a) Distorsions générées par une sonde
linéaire ; (b)Distorsions générées par une sonde sectorielle.

(lignes, cercles, ellipses). Une fonction de cout est évaluée pour chaque groupe de points.
Uniquement les groupes dont la fonction de cott reste en-dessous d’un seuil sont retenus
et classifiés. La transformée de Hough est largement utilisée dans la détection de droites
[Gonzales93], de coniques [Ser95] ou d’objets spécifiques a l'imagerie médicale [Philip94).
Des algorithmes accélérés, axés sur l'optimisation du temps de calcul par Monte Carlo
[Xu90] ou par une approche multi-résolution [Illingworth87], ont été développés. Une
méthode intéressante et performante, qui résout le probleme des formes épaisses, est
mise en oeuvre dans [Duquenoy97] pour la détection de formes ellipsoidales. Elle corres-
pond en quelque sorte a notre situation ou les traces sont épaisses, mais elle ne répond
pas a une exigence majeure : segmenter le signal sur sa ligne de créte.

Habituellement on utilise une image préalablement segmentée, pour extraire les pri-
mitives par l'intermédiaire de la transformée de Hough. Tout en gardant cette option,
nous avons choisi d’utiliser I’espace de Hough comme aide a la segmentation.

Dans ’espace cartésien 2D, une droite peut étre exprimée par deux parametres :

(D):z-sina+y-cosa—d=0 (2.41)

ou d est la distance de Porigine a la droite et tan « est la pente de la droite (figure2.18.a).
Le domaine discret de 'image I(N;, N.) (N; = nombre de lignes, N. = nombre de co-
lonnes) est transformé dans le domaine continu (o, d) = [0, 7] X [0, dypaz]. Ce domaine
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Fic. 2.18 — Utilisation de la transformée de Hough dans le calibrage automatique par
la méthode des fils (a) Principe général de la transformée de Hough; (b) Exemple de
segmentation automatique des fils .

continu est discrétisé, de sorte que deux pixels aléatoires de l'image puissent étre reliés
par une droite du domaine («, d). Remarquons que cette méthode de travail nous assure
que les parametres de la droite restent dans le domaine positif, ce qui facilite I'implan-
tation informatique de I'algorithme. Normalement, on traite de cette facon des images
binaires. Les cellules d’accumulation de I'espace de Hough enregistrent toute occurrence
d’un pixel non nul par incrémentation. Dans notre cas, la transformée de Hough est
appliquée a I'image brute. L’image n’étant pas binaire, les cellules de 1’espace Hough
accumuleront la valeur méme du pixel. On favorise ainsi les pixels situés sur la créte
du signal. Notre espace de travail devient ainsi I’espace de Hough. Il contient beaucoup
d’information excédentaire, qu’on élimine par le mécanisme suivant :

— Tous les pixels qui sont en-dessous d’un certain seuil sont mis a zéro. La valeur du
seuil est fixé légerement au-dessus du mode de ’histogramme. L’expérience nous
a montré que 1.25 fois le mode est un choix judicieux.

— Un filtre laplacien de Deriche, est appliqué a 'image brute. La largeur du filtre
est fixée a une valeur o = 0.5. Toutefois, cette valeur n’est pas critique. Choisie
dans la gamme de 0.2 a 1.0, les résultats sont sensiblement les mémes. La sortie
du filtre binarisée représente un masque qui nous permet d’élaguer les nombreux
petits objets indésirables.

— Nous pouvons maintenant calculer la transformée de Hough. Le niveau de discrétisation
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de I'espace de Hough est fixé & (Aa, Ad) = [1°, 1pizel].

— En considérant que les facteurs d’échelle K (k,, k,) sont connus, I’espace de Hough
est exploré, de maniere a trouver trois droites dont les intersections 2 a 2 forment
un triangle homothétique a celui de la mire. Un score est attribué a 1’occurrence
d’un tel triangle exprimé par la relation suivante :

Sa

Samire

C= (do + dy + do) (2.42)

ou Sa est 'aire du triangle, Samire €st 'aire du triangle de la mire et dy, d; et
ds sont les valeurs numériques des cellules-accumulateur correspondant aux trois
droites qui forment le triangle. On notera que le triangle optimal maximise le
cotut C. On remarquera que dans la somme (dy + d; + dy) les trois droites contri-
buent entierement, n’étant pas réduites aux trois segments qui forment le tri-
angle. On note également que l'exploration de 1’espace de Hough est exhaustive,
ce qui requiert un temps de calcul considérable. Quelques astuces nous permet-
tront d’accélérer ’algorithme au point ou le traitement d’une image se fera en
quelques secondes. A ce sujet nous mentionnons :

— Ordonner de maniere décroissante le contenu de 1’espace de Hough.

— Outrepasser les combinaisons qui ne sont pas éligibles a cause de la forme du
triangle.

— Eliminer les combinaisons dont une des droites ne contient pas une information
significative.

— Nous prenons tout spécialement en compte le fait que le triangle segmenté est
en réalité une projection du triangle de la mire. Cela se traduit par un degré
de liberté que nous accordons au traitement des angles du triangle (pour une
épaisseur du champ ultrasonore de 2.5 mm nous avons obtenu 2°).

— La combinaison qui réalise le meilleur score est retenue et 1'utilisateur peut ensuite

I’affiner manuellement.

Nous pouvons maintenant conclure sur cette méthode. Le résultat des tests que
nous avons faits est contenu dans les tableaux 2.1 et 2.2. Le tableau 2.1 nous montre
la précision de tous les SILs impliqués dans cette procédure. On remarquera que,
généralement, la localisation se fait avec une précision sous-millimétrique.

Le tableau 2.2 nous présente la précision des calculs effectués pour calibrer une sonde
linéaire et une sonde sectorielle Hitachi. La rubrique K (k, k,) démontre que ’hypothese
d’isotropie que nous avons faite au début de ce chapitre est parfaitement réaliste. En
effet, pour la sonde linéaire, ce rapport tourne autour de 1.04, ce qui coincide au kyg.
Pour la sonde sectorielle, qui couvre généralement un arc de cercle de 90°, la valeur du
rapport est moindre (le kyg est réparti entre les deux axes de I'image). Comme nous
I’avons déja expliqué dans le paragraphe §2.5.3 la mise en correspond du nuage de points
segmentés dans toutes les images et les trois coins du triangle de la mire est réalisée par
un critere de moindre carrés. Dans les deux tableaux, rmsp,q, et rmsyax représentent
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TAB. 2.1 — Précision de la localisation 3D des différents SILs impliqués dans le calibrage.

SIL TMSmoy ; [MM] | TMSmax 3 [MM] | Niodes
Sonde ; écho 0.170 1.090 24
Mire — Pointeur 0.005 0.024 4
Pointe ;pointeur 0.206 0.745
Repere ;mire ; (6 ; points) 0.470 0.613

TAB. 2.2 — Précision des résultats du calibrage (lin = sonde linéaire; sect = sonde
sectorielle; Y = profondeur; F' = fréquence des US; rms,,, = erreur moyenne ; rmsy,q
= erreur maximale).

Sonde | Nimages | Y ;[mm| | F;[MHz| | ky/ky | rmSmoy 5 [mm] | rMSmaq ; [mm]
lin 4 50 7.5 1.040 0.71 1.41
lin 6 65 7.5 1.048 0.94 1.67
lin 6 85 7.5 1.046 0.53 0.98
lin 5) 110 7.5 1.039 0.84 1.87
sect 5) 110 3.5 1.043 0.86 1.51
sect 5) 140 3.5 1.028 0.72 1.32
sect 5) 170 3.5 1.013 1.04 1.89
sect 4 210 3.5 1.018 1.14 1.96

I’erreur moyenne respectivement 1’erreur maximale de localisation exprimées en mm.

2.5.6 Calibrage automatique

Nous avons vu précédemment que les images échographiques prises dans I'eau sont
affectées d’un bruit qui est d’autant plus important que la mire est complexe et formée
de surfaces et d’arétes génératrices d’un fort signal spéculaire. On se rappelle aussi que,
placé dans un contexte de recalage 3D /3D, le calibrage peut-étre vu comme un excellent
outil de vérification du formalisme de la mise en correspondance et de sa précision.
Dans ce contexte, nous avons développé une méthode de calibrage robuste, précise et
entierement automatique, qui sera présentée en détail dans la section 4.1.

2.6 Conclusions

Utiliser ’échographie comme modalité d’imagerie per-opératoire est indéniablement
une solution qui sera de plus en plus utilisée en GMCAO. Malgré le grand poten-
tiel qu’elles représentent, les images échos ne bénéficient pas d’une grande qualité.
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Deux grandes voies restent en permanence ouvertes pour augmenter 'utilité des images
échographiques : développer des scanners a ultrasons de plus en plus précis et per-
formants et développer des techniques de post-traitement fiables, rapides et automa-
tiques, capables de rendre opérationnelle I’échographie en GMCAO. Cette these s’inscrit
entierement dans la deuxieme voie.

Dans ce chapitre, nous avons commencé par présenter les caractéristiques de base
des images échos. Une liste des principaux artefacts a été dressée et nous avons vu de
quelle fagon les contourner ou les utiliser a notre avantage (ex : 'ombre acoustique). Les
principaux filtres linéaires utilisés pour I’amélioration ou la segmentation de 'image ont
été décrits. La granularité spécifique des images échographiques, le speckle, a été traité
plus en détail. Pour la réduction du speckle, nous avons abordé les filtres adaptatifs et
nous avons souligné la dualité filtrage adaptatif/segmentation. Une grande partie de ce
chapitre a été consacrée a la segmentation dite de bas-niveau. Nous avons comparé les
différents types de segmentation existants dans la littérature et nous avons exprimé nos
préférences. Pour aller dans ce sens, nous croyons que la [pe associée a des techniques
de regroupement de régions présente un grand potentiel. En s’inspirant des différentes
techniques de segmentation de séquences d’images, nous avons développé une méthode
originale fondée principalement sur la composition spectrale de la séquence d’images.
Elle n’est pas automatique, mais il faut rester conscient qu’une tache aussi délicate que
la ponction du péricarde restera pour longtemps sous le controle du chirurgien. Cette
méthode sera détaillée dans la section 4.5.

Toute intervention de type GMCAO veut dire précision. En conséquence, nous avons
accordé une grande attention au calibrage. Les différentes méthodes étudiées nous ont
conduit vers une méthode précise et entierement automatique, qui sera présentée dans
la section 4.1.

Notre contribution majeure dans ce chapitre aura été ’analyse approfondie des
méthodes existantes, leur implémentation et le choix justifié de deux méthodes glo-
bales construites a partir d’'une succession d’étapes connues dans la littérature : I'une
s’appliquant aux images 2D statiques en utilisant des outils d’analyse statistique et de
morphologie mathématique, I’autre s’appliquant aux séquences d’images en utilisant des
outils dérivés du flot optique et de 'analyse de textures.



Chapitre 3

Dualité segmentation/recalage

Ce chapitre présente nos travaux sur la segmentation de haut-niveau. On entend
par segmentation de haut-niveau, 1'utilisation du modele pour 'étiquetage des contours
générés par la segmentation de bas-niveau suivie d’une étape de confirmation. La section
3.1 présente un rappel de la problématique concernant la dualité segmentation/recalage.
Nous étudierons ensuite les différents types d’interpolation utilisés pour la reconstruction
d’images puis nous proposerons un modele physique pour la correction des déformations
élastiques des tissus mous (cf. section 3.3). Enfin, la section 3.4 décrira notre méthodologie
pour I'étiquetage par recalage élastique 2D /2D en utilisant des modeles déformables.

3.1 Problématique

Ce chapitre traite du recalage entre un ensemble de N coupes échographiques Fj, ..., Ey
et un modele 3D. Nous convions le lecteur a se reporter aux références suivantes pour un
état de ’art du recalage dans le domaine médical [Lavallee96a], [Lavallee97a], [Maintz98].
Nous considérons ici que le modele 3D est un ensemble de coupes TDM et IRM du pa-
tient dont on réalise ’examen échographique 2,5D. Une hypothese forte de ce travail
est que l'on suppose connaitre une position initiale 7 (matrice de passage) entre le
référentiel pré-opératoire Ry, ,, associé aux images TDM/IRM et le référentiel per-
opératoire R,.,_op associé aux images échographiques.

Ce probleme a déja été abordé dans la littérature pour de multiples applications
[Barbe93], [Peria96], [Lavallee96¢], [Carrat98]. La méthode actuellement connue consiste
a segmenter la surface S d’une structure anatomique sur les images TDM/IRM, puis a
segmenter des portions de contours correspondant a cette méme structure sur les images
échographiques. Chaque coupe échographique étant localisée dans le référentiel e, —op,
on obtient en fait une image de points 3D, P;;i = 1...N appartenant a la surface de la
structure de référence. Le recalage rigide de ces points 3D avec la surface de référence S
en partant d’'une position initiale a été largement décrit dans la littérature. La premiere
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méthode est sans doute celle de Pelizzari proposée dans [Pelizzari89] et la premiere
méthode efficace utilisant une carte de distance 3D est décrite dans [Lavallee91]. Pour
un recensement des multiples variantes dans ce domaine nous recommandons une fois
de plus [Maintz98].

Malheureusement, aucune procédure de segmentation des images échographiques
n’est aujourd’hui automatique, précise et robuste. L’objet de cette these est de conce-
voir une méthode ayant de telles caractéristiques. En réalité, 'objectif est réellement
le recalage des référentiels. Lorsque la transformation cherchée est rigide, 'inconnu de
notre probléeme est le vecteur de 6 parametres décrivant une matrice de passage (ex :
3 angles d’Euler, 3 translations). Il parait donc inadapté de découpler la segmentation
(qui recherche les milliers de parametres décrivant une surface) et le recalage. Il est
évident de constater que si le recalage est effectué, alors la segmentation 'est aussi et
réciproquement [Brunie88]. On parle alors de la dualité segmentation/recalage. L’idée
maitresse est en fait d’utiliser le modele 3D dans sa position de recalage initiale 7 pour
guider le processus de segmentation des échographies. Le modele 3D peut étre supposé
segmenté ou non, d’out on peut tirer deux approches possibles.

3.1.1 Approche par niveaux de gris

Une premiere idée consiste a essayer de recaler directement les images TDM/IRM
avec les images échographiques sans passer par l'intermédiaire d’une segmentation de
caractéristiques. Une telle approche est classique dans le recalage. Dans le cas des
images de méme modalité, on peut utiliser des méthodes tres répandues de maximi-
sation de la corrélation, ou encore des méthodes plus récentes utilisant des arbres de
confinement [Mattes98]. Dans notre cas, nous sommes tentés d’utiliser I'approche tres
a la mode de maximisation de l'information mutuelle entre deux images de natures
différentes [Wells95], [Wells97], [Collignon95], [Vandermeulen95]. Pour chaque coupe
échographique FE; dans une attitude T} (& une itération k), on peut calculer la coupe
correspondant au plan de coupe dans le volume d’images TDM ou IRM. Pour cela il
est toutefois nécessaire de pouvoir interpoler correctement entre les images TDM /IRM
initiales afin de calculer des coupes reformattées assez réalistes. Le probleme de l'inter-
polation des niveaux de gris sera largement décrit en section 3.2.

On obtient ainsi une coupe reformattée I ?(T}). 1l est alors facile d’exprimer 1'in-
formation mutuelle 7M du couple d’images considérées I M (E;, I (T})) et de calculer
cette information mutuelle pour ’ensemble des coupes I M (T}) = X IM(E;, IFPM(T})).
On peut alors maximiser I M (T},) par des techniques de type recuit simulé, descente de
gradient ou combinaison des deux. Pour l'instant, cette piste n’a pas été retenue en
raisons des commentaires suivants :

— Le calcul des coupes TDM/IRM reformattée est tres lourd et il doit étre fait pour

chaque coupe, a chaque itération de I’algorithme d’optimisation. Le temps de calcul
devient prohibitif.
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— Pour etre plus efficace et rendre le profil de la fonction & minimiser a priori plus
convexe avec un minimum plus net, il conviendrait de transformer les coupes refor-
mattées ITPM(T}) de fagon & les rendre plus ressemblantes aux images échographiques.
Nous proposons donc de générer des pseudo-échographies. Trois approches de
génération des pseudo-échographies ont été envisagées :

1. Renforcement des contours. Etant donné que des signaux écho forts appa-
raissent en général aux transitions entre structures, on peut renforcer les
contours de 'image ITPM. On peut par exemple multiplier 'image I7PM par
le résultat d’un filtrage Canny-Deriche donnant le module du gradient de
cette meéme image.

2. Synthese d’une échographie réaliste. L’idéal serait bien stur de générer I'image
la plus proche possible d’une échographie en prenant en compte I’ensemble
des phénomenes modélisables (réflexion spéculaire, réfraction, speckle, etc.).
Mais une telle approche est aujourd’hui irréaliste en termes de temps de
calcul.

3. Synthese par interpolation. Henry a proposé dans sa these de synthétiser des
coupes échographiques par interpolation de coupes échos données [Henry97].
On peut alors penser appliquer cette méthode selon 2 scénarios :

— Il est envisageable de générer quelques coupes réalistes a partir du modele
pré-opératoire (en temps de calcul différé), puis d’interpoler ces coupes de
références selon la méthode d’Henry au cours du recalage.

— Il est aussi envisageable de considérer une base de données d’examens écho
2,5D, et d’utiliser '’examen le plus ressemblant au cas traité. Bien entendu,
dans un tel cas, un recalage rigide ne suffirait pas, mais nous verrons qu’en
fait un recalage élastique est tout a fait réaliste.

Aucune de ces approches n’a été validée, car il semblait plus raisonnable d’utiliser
une approche par contours pour des problemes de temps de calcul.

3.1.2 Approche par contours

Nous supposons ici que le modele 3D est segmenté et étiqueté. Pour ce faire, on
peut bien entendu utiliser des procédures semi-interactives car le modele est en général
construit en temps différé avant l'intervention. On segmente en général les contours
sur des coupes 2D et on interpole ces contours pour créer une surface 3D homogene
a l'aide de 'algorithme du Shape Based Interpolation (SBI) décrit plus loin. De mul-
tiples procédures de segmentation/étiquetage 3D sont décrites dans la littérature, et les
procédures utilisant un recalage élastique d’un modele de type Atlas nous paraissent les
plus prometteuses [Bittar98], [Lavallee97a]. Pour une synthese de ces méthodes nous
recommandons au lecteur [McInerney96].
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Dans ce contexte, la dualité segmentation/recalage a déja été abordée dans la littérature

— Hamadeh et al [Brunie88], [Hamadeh97] proposent de recaler le modele 3D d’une
vertebre segmentée sur des images TDM avec 2 radios pré-opératoires de cette
vertebre. Le modele pris dans son attitude initiale est projeté sur les images radios
et des indices de crédibilité sont ainsi affectés aux différents contours des radios
réelles en fonction de leur proximité au modele.

— Mangin dans [Mangin95] a proposé de recaler des images TEP et IRM du cerveau
en 2 étapes. Premierement, les contours de la surface cutanée sont facilement
extraits sur les IRM et sur les TEP de transmission. Le recalage de ces surfaces
cutanées donne une attitude 7p. Le contour du cerveau est facile a segmenter sur
les images TEP. On peut alors recaler le cerveau TEP avec les multiples contours
IRM en partant de Tj. Le résultat est une transformation 77 plus précise que Tp,
et implicitement les contours du cerveau pourraient étre extraits sur les IRM.

— Récemment, Géraud [Geraud98] a proposé une approche progressive utilisant un
modele de type Atlas pour segmenter des images IRM du cerveau. Les contours
externes du cerveau sont extraits et recalés sur I’Atlas et 'TRM. On obtient une
transformation élastique initiale 7. Ensuite, T est appliqué a un ventricule de
I’Atlas d’ou il en résulte la position approchée du ventricule sur 'IRM. Ce contour
approché est utilisé pour guider la segmentation dans un mécanisme de type flou.
Le résultat est un contour précis du ventricule et on itére ainsi sur I’ensemble
des structures anatomiques segmentables. Cette approche a donné d’excellents
résultats.

Notre proposition va dans le sens de ces trois travaux précités, en se particularisant a
I’échographie d’une part et en proposant un mécanisme original de segmentation guidée
par le modele d’autre part.

Comme dans "approche par niveaux de gris, nous proposons de générer des pseudo-
coupes échographiques mais en nous limitant strictement aux contours des structures
segmentées dans le modele, ce qui équivaut a ne considérer que la réflexion spéculaire
et a négliger les autres phénomenes. Cette approche est détaillée dans la suite de ce
chapitre.

L’interpolation des images est surtout utile dans "approche niveaux de gris, mais
sa restriction aux surfaces par la méthode SBI est utile pour constituer notre modele
3D. Nos travaux sur l'interpolation sont reportés dans la section suivante en guise de
préambule. Dans la suite nous détaillons les étapes nécessaires au recalage. L’objectif
de cette these est de ne pas se restreindre a une application donnée. Nous avons donc
choisi d’aborder le probleme dans toute sa généralité en considérant le recalage avec
déformation inhérent aux tissus mous, ce qui correspond en fait a I'application la plus
exigeante : la radiothérapie de la prostate.

Nous décrivons I'approche progressive que nous avons retenue pour le recalage dans
le cas des tissus élastiques (cf. section 3.4) en se focalisant sur 'application radiothérapie
de la prostate (cf. section 4.4). Parmi toutes ces étapes, nous avons choisi d’en détailler
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deux dans ce chapitre : la méthode de correction des déformations élastiques est décrite
en section 3.3 et la méthode de segmentation de haut-niveau (ou étiquetage) des contours
échographiques par recalage élastique 2D /2D avec les contours de syntheése est reportée
en section 3.4. Cette derniere section est I’'une des plus importantes de cette these.

3.2 Techniques a interpolation

L’interpolation est nécessaire en imagerie, lorsque I'image acquise n’est pas au niveau
de discrétisation voulu. Ces situations sont engendrées principalement par :

1. des raisons liées aux limitations des systemes d’acquisition. La fréquence d’échantillonnage
adéquate peut étre inconnue lors de 'acquisition de données ou bien le systeme
d’acquisition est limité en termes de fréquence d’échantillonnage, de rapidité de
traitement ou d’espace mémoire disponible.

2. des raisons médicales. Cette catégorie concerne surtout les systemes d’imagerie
médicale fondés sur I’émission de rayons X. En augmentant la distance entre deux
coupes adjacentes, on diminue la dose de radiations recue par le patient jusqu’a
une limite acceptable.

3. des raisons de traitement de données. Dans cette catégorie, on distingue le trai-
tement des données anisotropiques et la fusion d’images provenant de systemes
d’imagerie différents.

Dans le cadre de cet ouvrage, nous sommes confrontés principalement a la deuxieme
et a la troisieme catégorie. Malgré le fait que les pixels soient généralement carrés, la
distance entre les coupes coincide rarement avec la dimension des pixels, ce qui imprime
aux voxels un caractere anisotrope. Pour reconstituer des voxels cubiques, nous sommes
obligés de générer des coupes intermédiaires, ce qui restitue aux données 3D 'aspect
isotropique. Une situation plus particuliere intervient dans le cas de la mise en corres-
pondance d’'un modele pré-opératoire TDM/IRM avec des images per-opératoires de
type échographique. Dans ce cas, les plans de coupe des images échographiques coupent
le volume du modele d’une fagon aléatoire. De plus, les pixels échographiques n’ont pas
la méme dimension que les pixels du modele.

3.2.1 Choix de la méthode d’interpolation

Dans la littérature traitant ce sujet, on distingue deux courants : l'interpolation des
niveaux de gris (cf. [Yao66], [Parker83], [Machiraju96]), caractérisée essentiellement par
la rapidité de calcul, et I'interpolation fondée sur les formes (cf. [Raya90], [Grevera96])
dont ’avantage est la fidélité du résultat. Cette qualité est essentielle dans de nombreuses
applications.
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Dans le choix de la méthode d’interpolation, nous devons prendre en compte plusieurs
parametres : le temps de calcul, la qualité visuelle de I'image obtenue et la précision
de cette image, si elle est utilisée dans des traitements numériques ultérieurs ou la
similarité mathématique est souhaitable. Pour interpoler les images scanner constituant
le modele anatomique du patient, les difficultés engendrées par le temps de calcul sont
facilement contournées. En effet, I’examen scanner est effectué quelques jours avant
I’opération chirurgicale. Dans la perception visuelle des images interpolées, nous devons
nous assurer que les distorsions produites soient réduites. Généralement, ’interpolation
est utilisée pour augmenter la résolution 3D des données, ce qui entraine le changement
de la composition spectrale de 'image. On rappelle également que ’oeil se comporte
plutdt comme un intégrateur en-dessous de sept cycles/degré et comme un différentiateur
au-dessus de cette limite [Schreiber85]. Pour quantifier la notion de précision, nous
allons proposer plusieurs méthodes d’évaluation quantitative et qualitative des résultats
obtenus par interpolation.

Interpolation des niveaux de gris

Cette méthode a été abondamment utilisée pour résoudre différents problemes relatifs
a I'imagerie. La reconstruction d’images abordée dans [Herman79] se propose d’évaluer
la valeur d’une fonction de densité de la matiere, a partir d’un nombre limité de projec-
tions. Ce genre de traitement fait en sorte que la majorité des images que nous traitons
sont le résultat d’une interpolation. Recouvrir I'isotropie 3D d’un examen scanner est
réalisé automatiquement par interpolation dans [Goshtasby92/. La méme méthode est
utilisée dans [Bentum96] pour calculer le gradient a une position arbitraire, en utili-
sant la dérivée de la fonction d’interpolation. Appliquer une transformation rigide a une
image est chose courante dans la fusion d’images multi-modales. Dans [Wallis97], on
trouve 'implémentation d’'un opérateur de rotation optimal dont les principales qualités
sont : la préservation des caractéristiques globales et locales de 'image, la précision du
positionnement de I'image et sa capacité de générer un effet de brouillard uniforme et
prédictible. Le méme probleme est étudié et mis dans la perspective du calcul parallele
dans [Fleury97] .

Dans les systemes d’imagerie, les images naturelles sont représentées par une matrice
discrete. Généralement cette opération est effectuée en deux étapes : un filtrage passe-
bas du signal original, suivi de I’échantillonnage. Nous considérons que nous n’avons pas
de controle sur ces deux étapes et que le filtrage produit un signal & bande limitée, suivi
d’un échantillonnage qui respecte le critere de Nyquist : la fréquence d’échantillonnage
est au moins le double de la largeur de bande du signal d’entrée.

Dans le processus d’interpolation, on distingue deux opérations : la reconstruc-
tion du signal continu a partir de la matrice discrete et le ré-échantillonnage a une
fréquence généralement plus élevée. A ce point, il faut mentionner que toute opération
mathématique détruit une partie de 'information contenue dans le signal source. En
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conséquence, le ré-échantillonnage sera responsable de ’apparition de distorsions plus
ou moins tolérées par ’observateur.

Un signal continu f(¢) a énergie finie et a bande limitée (BL) respecte la condition
suivante exprimée dans le domaine de la fréquence :

F(w) =0;|w| > 0. (3.1)

Il est possible de reconstituer exactement ce signal a partir du signal discret, si
I’échantillonnage a été fait a une fréquence f.., > 20. L’échantillonnage crée un spectre
de fréquences illimité qui consiste en une réplique périodique du spectre continu contenu
dans la période 20, oll 0 = 7 f..,. Pour recouvrir le spectre BL, on multiplie le spectre
infini F,(w) par une fenétre rectangulaire p,(w) :

Po(w) = Ljjw| <o
= Olw|>0o (3.2)
On obtient ainsi :
F(w) = Fy(w)py(w); Vw. (3.3)

La multiplication dans le domaine de la fréquence étant une convolution dans le
domaine du temps et en tenant compte de la dualité :

sin ot
< Do 3.4
— Po(w) (3.4)

on en déduit que le signal continu f(t) peut étre recouvert entierement par la convolution
du signal échantillonné f(nT') par la transformée inverse de I'impulsion p,(w) :

sino(t —nT) s

f(t) = Z f(”T)W;T: o (3.5)

En conclusion, 'approximation optimale du signal f(¢) est la sortie d’un filtre passe-
bas idéal dont I'entrée est f(nT'). Cette méthode d’interpolation qui utilise des fonctions
illimitées dans le domaine du temps reste au stade de modele théorique et ce, pour deux
raisons :

— la dimension finie des images a traiter,

— la durée des calculs effectués pour obtenir chaque échantillon.

En effet, la distribution de I’énergie est assez uniforme sur une grande étendue spa-
tiale de la fonction sinz/z. Une troncature trop radicale de cette fonction génere des
distorsions connues sous le nom de phénomene de Gibbs. Ces effets indésirables peuvent
étre réduits en multipliant la fonction par une fenétre moins sévere que la fenétre rec-
tangulaire, par exemple la fenétre de Hamming.
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Néanmoins, cette méthode peut nous servir de modele pour développer des fonctions
de formes similaires, dont le comportement dans le domaine fréquentiel ressemble a celui
d’un filtre passe-bas.

Criteres spatio-temporels de développement des fonctions d’interpolation

Pour diminuer le temps de calcul, nous nous proposons d’étudier des fonctions d’in-
terpolation qui se limitent a un voisinage de deux périodes autour du point considéré.
D’autres techniques, qui nous semblent moins performantes, ont déja été utilisées. Dans
[Sudhakar82], la valeur interpolée est exprimée en termes de série de Taylor autour du
voisin le plus proche. Pour diminuer le temps de calcul et pour obtenir une approxi-
mation souhaitable, le développement de Taylor est limité aux termes allant jusqu’a la
deuxiéme dérivée. Une autre approche possible, abordée dans [Appledorn96], est de re-
couvrir la fonction continue f(¢) a partir du signal échantillonné f(nT'), en utilisant des
noyaux de reconstruction. Ces noyaux sont constitués d’une somme linéaire de fonctions
gaussiennes et de leur dérivées.
Pour des raisons de temps de calcul, nous avons choisi d’utiliser des fonctions in-
terpolantes simples. L’étude théorique de différentes fonctions a été entreprise dans
[Parker83]. Essentiellement, la fonction interpolante qui approche la forme spatiale d’un
filtre idéal passe-bas doit satisfaire plusieurs contraintes :
— Tout comme la fonction sinz/z, les fonctions seront symétriques par rapport a
I'origine. Cette propriété nous permet de limiter la fonction a son domaine positif
et d’exploiter le fait que f(—¢) = f(e).

— Si le ré-échantillonnage est effectué aux mémes points que la matrice d’origine,
le résultat obtenu doit étre identique a la matrice de départ. Cette propriété est
respectée si la fonction d’interpolation satisfait les conditions suivantes :

f(0)=1
f(nT) =0;Vn € X — {0}. (3.6)

— L’amplification de la fonction interpolante doit étre unitaire. Cela se traduit par :
f(=1—¢e)+ f(—e)+ f(l—e)+ f(2—¢)=1;Ve €[0,1). (3.7)

Criteres fréquentiels de développement des fonctions d’interpolation

Ces criteres permettent de comparer, dans le domaine de Fourier, le comportement de
différentes fonctions d’interpolation par rapport au filtre idéal passe-bas. Les principaux
parametres qu’on doit suivre (cf. tableau 3.1) sont :

— La valeur de la fréquence de coupure f.. A cette valeur, I’énergie de passage du

filtre est & 50% du maximum soit, —3 dB. Pour un filtre idéal passe-bas, cette
valeur est 0 = 7 feen.
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TAB. 3.1 — Parametres des principales fonctions d’interpolation. VP : Voisin le plus
Proche; LIN : Linéaire; SB : Spline B-cubique; SG_g5 : Spline généralisée a = —0.5;
SG 1 : Spline généralisée a = —1.0

Type fc R2 ) [dB] E1 > [%] E2 3 [%] E11 3 [%]
VP 494 | —-15.5 90.28 4.74 85.68
LIN | 3.79 —31 99.6 0.02 95.0
SB 2.78 —62 99.9 0 99.39
SG o5 | 3.84 | —51.02 100 0 95.33
SG 10| 3.6 | —51.02 100 0 96.23

— Le rapport R, entre I’amplitude maximale du lobe secondaire et I’amplitude maxi-
male du lobe principal, exprimées en dB.

— Le contenu énergétique E; du lobe principal est exprimé en pourcentage par rap-
port a I’énergie de passage totale.

— Le contenu énergétique E5 du lobe secondaire est exprimé en pourcentage par
rapport a l'énergie de passage totale.

— Le contenu énergétique E; du lobe principal est situé en dessous de la fréquence
de coupure o du filtre idéal passe-bas. Cette valeur est exprimée en pourcentage
par rapport a ’énergie totale £y du lobe principal.

Les résultats rapportés dans le tableau 3.1 montrent que les meilleures fonctions
d’interpolation sont : SB - Spline B-cubique, SG (5 - Spline généralisée (a = —0.5)
et SG_1 - Spline généralisée (a = —1.0) di au contenu énergétique du premier lobe
(E;  100%) et au rapport entre I'amplitude du lobe principale et du lobe secondaire
(Ry < —50dB). Dans le paragraphe qui suit, les fonctions d’interpolation mentionnées
seront discutées plus en détail.

Fonctions d’interpolation habituelles

La figure 3.1 présente graphiquement les fonctions d’interpolation présentées dans
cette section. Les performances de la zone de passage des filtres équivalents sont mieux
mises en évidence sur les graphiques linéaires de la transformée de Fourier, tandis
que, pour la zone d’arrét des filtres, la représentation logarithmique est préférable. Les
résultats quantitatifs concernant les mémes fonctions sont rapportés dans le tableau 3.1.

1. La fonction sin z/x a seulement un role théorique dans cette étude. On note que la
distribution de I’énergie dans le domaine de I’espace est assez uniforme. Se conten-
ter de deux périodes autour du point d’intérét implique une tres faible approxi-
mation de 'allure d’un filtre passe-bas idéal. L’évaluation de ’erreur engendrée
par la troncature présentée dans [Yao66/, constitue le support théorique d’un al-
gorithme adaptatif traité dans [Machiraju96/. Ainsi, la longueur d’un filtre sin z/z
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FiG. 3.1 — Graphique et fonction de transfert des principales fonctions d’interpolation.
De haut en bas : Sinc; VP : Voisin le plus Proche ; LIN : Linéaire ; SB : Spline B-cubique;
SG_o5 : Spline généralisée (a = —0.5); SG_1 : Spline généralisée (a = —1.0).
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tronqué est déterminé par la complexité locale du signal 2D ou 3D a reconstruire.
Dans la figure 3.1 on remarquera l'allure du spectre des fréquences obtenu avec
respectivement 4 et 10 périodes du signal continu. Les oscillations visibles autour
de la fréquence de coupure sont responsables de distorsions connues sous le nom
de phénomene de Gibbs.

2. Le voisin le plus proche est le dual du filtre présenté précédemment. Les lobes
secondaires de la transformée de Fourier sont porteurs de beaucoup d’énergie, ce
qui lui confere une réponse dans le domaine des fréquences de faible qualité. On
notera, quand méme, qu’'un ré-échantillonnage fait a la fréquence d’échantillonnage
du signal original génere un signal identique au signal original, a une translation
pres.

3. L’interpolation linéaire équivaut a la convolution du signal discret par une fonc-
tion triangulaire ou a une double convolution par une fenétre rectangulaire. Cette
méthode est largement utilisée en pratique. Ses principaux inconvénients sont :
I’atténuation trop prononcée du spectre autour de la fréquence de coupure et le
contenu énergétique significatif de la zone d’arrét.

4. La spline B-cubique est le résultat de quatre convolutions successives d’une fenétre
rectangulaire. Mathématiquement, elle s’écrit :

3

x 5 D
f(z) 5 x —|—6,a:€ 0, 1]
3

f(x):—%+x2—2x+§;x€ 1,2]. (3.8)

Cette fonction a un comportement raisonnable en tant que filtre passe-bas. Le fait
qu’elle soit partout positive (f(x) > 0;Vz € [0,2]), génere parfois des images trop
filtrées.

5. Les splines cubiques générales font partie de la famille des fonctions de troisieme
ordre continues par morceaux. Mathématiquement, elles s’expriment sous la forme
générale :

f(@) = asoa® + axx® + a1ox + ago; Vo € [0, 1]
f(z) = as2° + anx? + apw + ag; Vo € [1,2). (3.9)

Les criteres spatio-temporels exposés antérieurement, ainsi que les conditions de
continuité de la fonction et de ses dérivées, réduisent a sept les huit parametres.
L’expression qui en résulte est :

f(@) = (a+2)2" = (a+3)a” + Lz € [0,1]
f(z) = ax® — 5ax* + 8ax — 4a;z € [1,2]. (3.10)
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(a) (b)

Fic. 3.2 — Détérioration des performances de l'interpolation d’une spline cubique
généralisée (a = —0.5) en fonction de la position e de I’échantillon. (a) Dégradation
du spectre de fréquence ; (b)Dégradation de la phase.

Le parametre a a été sujet de maintes investigations. Une valeur a = —0.5 pro-
duit un signal interpolé dont le développement en série de Taylor s’approche au
maximum du signal original. Une valeur a = —1 reproduit la pente de la fonction
sinz/x au point & = 1. Ce choix produit une amplification du spectre situé juste
en-dessous de la fréquence de coupure.

Le choix d’une bonne fonction d’interpolation ne garantit pas I’élimination de toute
distorsion. Le ré-échantillonnage peut avoir des effets drastiques sur la réponse de la
fonction d’interpolation. La figure 3.2.a montre ’effet produit par la position du nouvel
échantillon (¢ € [0,0.5]) sur la transformée de Fourier d’une spline cubique généralisée
(a = —0.5). Au fur et & mesure qu’on s’éloigne du décalage nul (¢ = 0) la dégradation de
I’amplitude du spectre des fréquences est plus prononcée. Dans la figure 3.2.b on peut
voir que la phase du spectre des fréquences a un comportement similaire.

Interpolation fondée sur les formes

L’idée de base des méthodes regroupées dans cette catégorie est d’interpoler les struc-
tures anatomiques existant dans les images. Souvent, I’étape d’interpolation est précédée
d’une étape de segmentation. Les contours obtenus par segmentation seront interpolés
pour générer de 'information supplémentaire dans I’espace inter-coupes. Ultérieurement,
pour donner aux images interpolées un aspect plus réaliste, on incorpore 'information
relative des niveaux de gris. Cette méthode a été appliquée dans [Higgins93] pour trai-
ter des structures arborescentes tridimensionnelles, en utilisant une méthode combinée :
segmentation, mise en correspondance locale et interpolation. Dans [McFEachen97], on
traite des images échographiques ou IRM pour tracer le mouvement effectué par le ven-
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tricule gauche. Le principal inconvénient de toutes ces méthodes est le pré-traitement
nécessaire avant de passer a l'étape d’interpolation. Ces inconvénients sont éliminés
dans la méthode développée dans [Raya90] et [Grevera96] : interpolation orientée sur
les formes, dans les scénes a niveaux de gris. Les étapes de ’algorithme de cette méthode
sont présentées succinctement dans ce qui suit :

1.

Dans l'introduction de ce paragraphe, on a vu que les formes présentes dans
les images médicales sont extraites sous forme d’objets binaires. Pour binari-
ser une scene n-dimensionnelle a niveaux de gris S : X" — N on utilise une
procédure nommée [ifting. Le résultat de cette étape est une scéne binaire (n+1)-
dimensionnelle Sp : X"*! — B; B = {0, 1} contenant un seul objet formé de spels
1 connexes. A titre d’exemple, une image 2D transformée en surface topographique
3D définit deux ensembles de voxels complémentaires : les voxels situés en-dessous
de la surface et les voxels situés au-sessus de la surface.

De la scene binaire Sp, on extrait la carte de distance (cf. ’annexe B). Le résultat
est une nouvelle scéne & niveaux de gris Sp : N**! — N, contenant & chaque spel
la distance euclidienne minimale entre le centre du spel et la frontiere de la scéne
Sp.

Cette étape est identique a une interpolation conventionnelle de niveaux de gris
appliquée a la scéne Sp. Il en résulte une scéne 3 niveaux de gris Sy : R*1 — R
similaire a la scéne Sp, mais d’un niveau de discrétisation différent.

Des maintenant, les étapes précédentes sont parcourues dans le sens contraire. La
scene Sy est tout d’abord binarisée. Tous les spels dont la distance a la frontiere
est positive recevront la valeur 1 et les autres recevront la valeur 0. On obtient
une nouvelle scéne binaire S : X**! — B; B = {0, 1}.

Par un processus complémentaire au lifting, nommé collapsus, la scene binaire S
redevient une scene a niveaux de gris Sy : X" — R. La scene Sy est similaire a la
scéne originale S, mais d’un niveau de discrétisation différent.

Malgré la longueur des calculs nous utilisons cette méthode pour générer des coupes
intermédiaires pour un examen TDM/IRM. Effectuer cette opération en 4D serait
réellement prohibitif et du point de vue temps de calcul et du point de vue mémoire/espace
disque. En conséquence, nous appliquons la méthode de la facon suivante :

1.

Pour chaque coupe de ’examen scanner on exécute 1’étape de lifting et de calcul
de la carte de distance. Les résultats sont ensuite sauvés sur disque.

2. Pour chaque nouvelle coupe qu’on veut reconstruire, on applique les méthodes

d’interpolations des niveaux de gris classiques a partir de I'information sauvée sur
disque.

3. Apres I'étape de collapsus, une nouvelle coupe intermédiaire sera obtenue.
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Cette méthode est séduisante par sa généralité. Néanmoins, elle reste tres gourmande
pour ce qui est du temps de calcul, de la mémoire utilisée et de ’espace disque employé.
En éliminant I’étape lifting et ’étape collapsus, nous I'utiliserons pour générer des nuages
de points denses a partir d’objets binaires segmentés dans une séquence de coupes TDM
ou IRM.

3.2.2 Meéthodes d’évaluation

Généralement, pour évaluer l'efficacité d’'une méthode d’interpolation, on compare
une coupe originale issue d’'un ensemble de coupes avec le résultat produit par 1'in-
terpolation. Les méthodes objectives de comparaison sont fondées sur certaines me-
sures de similarité des images. Dans tous les cas, I'image interpolée a le méme degré de
discrétisation que I'image test.

Dans [Grevera96], plusieurs parametres ont été utilisés pour comparer objective-
ment différentes sous-scénes d’'une image 2D. En prenant f(i,j) - I'image originale,
f1(i,7) - Pimage interpolée et N le nombre total de pixels de la sous-scéne, 1’expression
mathématique des parametres extraits est la suivante :

1. La moyenne du carré de la différence :

msd = — ZZ — f1(3,5))°. (3.11)

est une mesure de dissemblance globale entre les deux sous-scenes.

2. Nombre de sites dissemblables. Cette mesure indique le nombre de sites ou les
intensités des niveaux de gris different a une petite quantité <.

nsd = 5 3232017 9) — (i) (3.12)

ou
Lz >e¢
5e)={ oy < - (3.13)

3. La plus large différence. Cette mesure indique la plus grande déviation de la scene
interpolée par rapport a la scene originale.

ldif f = max (| (i, j) = f1(i. 7)) (3.14)

4. La différence signée totale :

sdif f = — ZZ — f1(3,5)) - (3.15)
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5. La différence non-signée totale :
: 1 o .
udiff =3 1£(i.9) = fi(i.9)]- (3.16)
i g

Un autre ensemble de mesures objectives a été utilisé dans [Buzug97] pour estimer
le déplacement entre différentes images obtenues par angiographie digitale. La mesure
est effectuée en trois étapes :

1. Soustraction des images :
IMaigp(z,y) = (i, 5) — fi(i, 5)]- (3.17)

2. Calculer et normaliser I’histogramme de I'image I Mg (7, 7). On obtient ainsi une
fonction de densité de probabilité :

> =1 (3.18)

ou N = max; ;(IMysr(i,7)) et pg est la fraction de pixels situés sur le niveau
k(k € [0, N]).

3. Evaluation : N
M =" f(ow). (3.19)
k=0

ou M est une valeur scalaire représentant la mesure et f est une fonction d’évaluation
dont la liste est donnée dans le paragraphe qui suit.

On constatera que tous les parametres énoncés sont calculés a partir de I’histogramme
]Mdz’ff(xay) = |f(27]) - fI(27])|

L’ensemble de fonctions convexes f : R, — R utilisables en tant que mesures de
similarité est :

filpk) = prlog(pr), (3.20)
fa(pr) = D, (3.21)
fslok) = —/pr, (3.22)
falpk) = prexppr, (3.23)
fs(or) = prlpe —1). (3.24)

ou fi est 'information, fs est ’énergie (elle donne une mesure de similarité équivalente
a fs5 et équivalente a f; pour des petits p;). Dans [Buzug97] , il a été démontré que
toutes ces fonctions donnent des meilleurs résultats qu’en utilisant la corrélation comme
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TAB. 3.2 — Evaluation quantitative de l'interpolation des niveaux de gris; VP : voi-
sin le plus proche; LIN : linéaire; SB : Spline B-cubique; SG_g5 : spline généralisée
(a = —=0.5); SG_1p : spline généralisée (¢ = —1.0). Le deuxieme chiffre dans les
cases représente la valeur normalisée par rapport au nombre de pixels N (dans notre

évaluation, N = nsd)

Type N msd | ldif f sdif f udif f mn form. energ.
VP | 193529 | 6065 | 3065 | 404463/2.08 9057619/46.8 5.49 56 x 10~%
LIN | 196514 | 3529 | 3033 | 200672/1.02 | 74864540/38.09 5.2 67 x 10~%
SINC | 195475 | 4390 | 3075 | 3597877/18.40 | 8617359/44.08 5.4 59 x 10~*
BS | 197327 | 3514 | 3033 | 247768/1.25 | 7444624/37.72 5.28 68 x 10~*
SG_o5 | 195863 | 3649 | 3036 | 224755/1.25 | 7698965/39.30 5.33 64 x 10~*
SG_1 | 195308 | 3924 | 3039 182472/.93 8039636/41.16 5.38 61 x 10~*

mesure de similarité. De plus, I’énergie - f5 possede le pic le plus étroit, quand p — 0,
et son calcul est le plus performant.

Pour évaluer les performances des méthodes d’interpolation des niveaux de gris,
nous allons reconstituer une coupe traversant la prostate. Elle provient d’'une séquence
de coupes séparée d'un espace de 2mm et la dynamique des niveaux de gris couvre
4096 niveaux. Les images reconstituées par l'interpolation des niveaux des gris sont
présentées dans la figure 3.3.b, ¢ et d. En comparant les figures 3.3.c et d, on observe la
tendance de I'interpolation linéaire a filtrer 'image, tandis que 'interpolation par spline
généralisée (a = —0.5) est mieux adaptée pour préserver les frontieres. Les résultats
numériques des tests d’évaluation sont rapportés dans le tableau 3.2. Ils démontrent
que, pour des images aussi complexes que celles qu’on a choisies, il est parfois difficile de
déterminer la meilleure fonction interpolante en se basant uniquement sur des criteres
quantitatifs. Des criteres qualitatifs, dans le cas échéant la simple inspection visuelle
des résultats, peuvent nous aider a choisir la fonction interpolante la plus appropriée.
Cette affirmation peut étre mieux vérifiée en analysant les images présentées dans les
figures 3.4 et 3.5. Dans chaque groupe de sept images, la premiere représente la coupe
de référence prise d’un ensemble d’images de synthese. Les six autres correspondent
aux six fonctions interpolantes analysées auparavant. L’ensemble de coupes mentionné
représente un cylindre circulaire binaire traversant le volume de données, de sorte que
I'image médiane de la séquence soit une ellipse. Dans la figure 3.4, on peut constater
que l'interpolation des niveaux de gris donne des mauvais résultats, a ’exception du
voisin le plus proche. Dans la figure 3.5 par contre, la fonction linéaire et la spline
B-cubique utilisées dans I’étape d’interpolation de la carte de distance (cf. paragraphe
§3.2.1) donnent des résultats notables.

En guise de conclusion, nous présentons a la figure 3.6.a et b le résultat de I'interpo-
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(a)
[ - !
()
Fi1c. 3.3 — Reconstruction d'une coupe scanner [ par interpolation des niveaux de
gris. Les coupes participant aux interpolations sont : Ij_3, Ix_1, Ix1 et Iz 3, (a) [mage
originale. (b) Résultat de I'interpolation par le voisin le plus proche (en réalité cette

coupe est identique a la coupe précédente, soit Iy 1). (c¢) Résultat de I'interpolation
linéaire. (d) Résultat de 'interpolation par la spline généralisée (a = —0.5).

()



80 Dualité segmentation/recalage

FiG. 3.4 — Reconstruction par interpolation des niveaux de gris d'un objet de synthese
(cylindre oblique). Si I'image a reconstruire corresponde a la coupe I, les coupes parti-
cipant aux interpolations sont : Ij_3, Ix_1, Iy 11 et I, 3. L'image de gauche est 'image de
référence. Résultats d’'interpolations obtenus par les fonctions présentées dans la figure
3.1

ofe

FiG. 3.5 — Reconstruction par interpolation fondé sur les formes d’un objet de synthese
(cylindre oblique). Si I'image a reconstruire corresponde a la coupe I, les coupes parti-
cipant aux interpolations sont : [}, 3, I 1, Ixy1 et Ix 3. L'image de gauche est 'image de
référence. Résultats d’interpolations obtenus par les fonctions présentées dans la figure
3.1
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Fic. 3.6 — Vue tridimensionnelle d'un nuage de points dense créé par l'interpolation
fondée sur les formes. (a) Image des contours segmentés par seuillage (distance entre
les coupes = 1mm); (b) Nuage de points dense (la taille du voxel est de 0.25 x 0.25 x
0.25mm?).

lation fondée sur les formes, appliquée a un ensemble de 50 coupes scanner effectuées sur
une vertebre en plastique. Les images sont prises a une distance inter-coupes de 1mm
et la taille du pixel scanner est de 0.2542 x 0.2542 mm?. Elle ont été segmentées par
seuillage et nous nous proposons de construire un nuage de points dense représentant la
surface externe de la vertébre. La taille du voxel est de 0.25 x 0.25 x 0.25 mm3. La figure
3.6.a est une vue tridimensionnelle avant 'interpolation et la figure 3.6.b représente le
nuage de points dense vu dans la méme position spatiale.

Nous utiliserons ces nuages de points denses pour générer des projections sur les
coupes écho. Seuls les points situés a 'intérieur de I'épaisseur de la coupe écho seront
retenus. En regardant les images de la figure 3.7, on peut constater la différence quali-
tative entre la projection des points provenant de différents contours (os iliaque, vessie,
prostate) segmentés dans les coupes scanner (figure 3.7.a) et la projection des nuages de
points denses produits par les mémes contours (figure 3.7.b).
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F1G. 3.7 — Projection de plusieurs nuages de points (I’0os en rouge ; la vessie en jaune; la
prostate en vert) sur une coupe écho (I’épaisseur du plan des ultrasons est de 0.5 ; mm).
Les pixels originaux de la coupe scanner avaient la taille 0.94 x 0.94 ; mm? et la distance
entre les coupes était de 2 ;mm (a) Projection des contours segmentés dans chaque
coupe scanner ; (b) Nuage de points dense (la taille du voxel est de 0.6 x 0.6 x 0.6mm?
pour l'os et de = 0.25 x 0.25 x 0.25mm? pour la vessie et la prostate).

3.3 Correction partielle des déformations 2D en uti-
lisant des modeles physiques déformables

3.3.1 Problématique

La radiothérapie de la prostate est une application tres exigeante, car les struc-
tures anatomiques de la région pelvienne (vessie, rectum,...) sont fortement déformables.
Nous considérons toutefois que la prostate, considérée seule, a une structure tres peu
déformable. L’acquisition d’images de la prostate par échographie nécessite d’exercer une
forte pression sur la sonde écho, ce qui entraine des déplacements et des déformations
visiblement importantes. D’autre part, les structures osseuses adjacentes, auxquelles la
prostate est reliée (cf. paragraphe §4.4.1 et figure 4.12 - ligaments prostatiques), restent
immobiles par rapport a un référentiel externe attaché au patient.

Dans ce chapitre, nous nous proposons de modéliser ce phénomeéne indépendamment
du recalage, afin de corriger grossiérement les déformations élastiques des tissus mous
entrainés par la sonde. Nous cherchons principalement a trouver des réponses a trois
questions :

1. Quelle est la profondeur de déformation induite par la sonde ?

2. Peut-on parler d’un déplacement de la prostate ?



3.3 Correction partielle des déformations 2D en utilisant des modeéles
physiques déformables 83

3. Peut-on suggérer une limitation de la pression a 1’utilisateur, pour supprimer les
déplacements éventuels de la prostate.

3.3.2 Elasticité

Dans les traités classiques d’élasticité (cf. [Timoshenko61, Solomon68, Johnson85]),
le probleme du contact mécanique des corps élastiques occupe une place importante.
Malheureusement, les cas étudiés concernent plutot des objets et des situations (ex :
barrages, problémes de poingonnage, contact roue-rail,...) qui sont difficilement adap-
tables a notre application. Récemment, plusieurs groupes de chercheurs ont concentré
leurs efforts pour répondre a différents problemes reliés aux tissus mous. Certains uti-
lisent méme des sondes a ultrasons pour générer la compression des tissus. On obtient
ainsi une estimation quantitative des propriétés mécaniques et élastiques des tissus en
profondeur, en mesurant leur différence de comportement au repos et sous pression.
Plusieurs méthodes de travail ont attiré notre attention. L’elastographie a été proposée
dans [Ophir91] pour mesurer les déplacements des tissus mous et évaluer la distribu-
tion du module de Young, en utilisant 1'ultrasonographie mode B. Des algorithmes qui
tracent le mouvement tissulaire a partir du mouvement de la granularité échographique
(speckle) ont été initialement proposés dans [Bohs91] et perfectionné dans [Sumi95].
Dans [Kallel96], nous découvrons une méthode de reconstruction du module d’élasticité
des tissus mous, sous une charge de compression statique externe. Nous mentionnons
également la these de Jouve qui réalise un modele viscoélastique de 'oeil [Jouve92], la
these de Bainville pour étudier l'interaction tissus mous/corps durs [Bainville96] et la
these de Promayon pour la modélisation de la respiration [Promayon97].

Entre différentes possibilités de contact, nous avons choisi le cas du contact entre
un poingon axisymétrique parfaitement rigide [Sneddon77] et un demi-espace (z > 0)
élastique. Ces hypotheéses nous permettent de simplifier le probleme et de le formuler
en 2D par des coordonnées polaires. Dans I’analyse des problemes de ce genre, on dis-
pose principalement de quatre méthodes : les variables complexes, les transformations
intégrales, I'intégration d’équations différentielles et les méthodes numériques (notam-
ment les éléments finis). La méthode d’analyse que nous avons choisie est fondée sur
I'intégration d’équations différentielles.

Les images échographiques 2D, la forme géométrique de la sonde et la position de
la peau au repos représentent les seules informations que nous possédons pour analyser
une déformation 3D d’une grande complexité. La position de la peau au repos peut
étre acquise en utilisant un capteur optique ou un palpeur ultra-léger, muni d’une bille
de rayon R connu. Cette opération n’alourdit pas le recalage. Au contraire, I'informa-
tion ainsi obtenue peut étre utilisée pour réaliser un pré recalage 3D /3D sur la peau
segmentée dans les coupes TDM.

L’utilisation des équations différentielles dans I’étude du tissu mou implique la connais-
sance de certaines constantes. Le module d’élasticité longitudinale E représente le rap-
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port entre la contrainte normale appliquée a un corps élastique et la déformation pro-
duite le long de I’axe de la force. Le coefficient de Poisson v des matériaux linéairement
élastiques représente le rapport entre la déformation latérale induite par une contrainte
normale et leur déformation longitudinale. ’abdomen est considéré de commun accord
par les spécialistes comme un milieu incompressible [Sumi95]. En 'occurrence, le co-
efficient de Poisson v est a sa limite supérieure 0.5 (0.495 dans [Kallel96]). Dans la
littérature spécialisée concernant 'ultrasonographie, nous n’avons pas trouvé directe-
ment 'information concernant le module d’élasticité E des tissus mous. Nous pouvons
obtenir indirectement sa valeur en partant des relations qui expriment la vitesse moyenne
¢o du son dans le milieu et de son impédance acoustique Z, [Meunier89] :

v Bopo

Zy = \/% (3.26)

ou [y ["}(‘“’;]et Po [%] sont respectivement la compressibilité moyenne et la densité

moyenne du milieu ; le module d’élasticité E est I'inverse de la compressibilité (E = 1/[).
En tenant compte des données compilées dans [Selfridge85] pour la catégorie caoutchouc-
néoprene et dans [Chivers78, Goss78, Goss80] pour les tissus mous spécifiques a ’ab-
domen (peau, paroi abdominale, graisse, muscle), nous en déduisons que 1’ensemble de
tissus déformés par la sonde écho ont les caractéristiques et le comportement des ca-
outchoucs tres souples. En résumé, nous donnons la liste de quelques valeurs que nous
considérons comme étant raisonnables :

E =0.02 — 0.002[GPa) ot 1Pa = 1N - m~2 (cf. [Chivers78]).
v 2 0.5 (tissus mous incompressibles - cf. [Sumi95]).
p = 103[Kg/m?] (densité moyenne des tissus mous).

e = 100 — 800% (capacité d’élongation pour la catégorie caoutchouc-
néoprene).

3.3.3 Hypotheses simplificatrices

Malgré le fait que la déformation provoquée par la sonde est en 3D, nous avons
choisi de réduire le probleme a un cas 2D. En effet, la sonde écho est symétrique et
I'image restituée représente une coupe virtuelle d’épaisseur nulle coincidant avec son plan
médian. On considere donc que les tensions normales au plan de 'image sont mineures
et que toute déformation induite dans le tissu mou reste dans le plan de I'image. Cette
tranche mince de tissu peut étre vue comme un film de savon qui reste en équilibre,
en dépit des déformations appliquées a son support. Nous justifions cette approche en
rappelant que 'on s’intéresse ici a simplement corriger grossierement la déformation.
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L’abdomen est de toute évidence un milieu anisotrope et non homogene. Certaines
structures (ex : les poches d’air ou la vessie) augmentent la non-homogénéité de cet
ensemble. Dans le domaine des basses fréquences, le modele le plus approprié devrait
intégrer le comportement d’un continuum viscoélastique non compressible. Au contraire,
nous considérons que le tissu observé est homogene, isotrope et dépourvu de viscosité
et de masse propre et qu’il respecte les lois de l'élasticité linéaire et le principe de
Saint-Venant. Essentiellement, le principe énoncé par Saint-Venant (1855) dit : Deux
distributions différentes de forces qui s’exercent dans la méme région d’un corps, ont
des effets similaires sur des portions situées dans le champ lointain. Cette derniere
observation nous permettra de porter des jugements sur les déplacements possibles de
la prostate.

Généralement, le milieu qui subit ’action du poincon est assimilé a un demi-espace
infini z > 0, indépendamment de l'intensité de la force qui le déforme. L’abdomen
prostatique n’a pas cette caractéristique. De plus, il est entouré d’un cadre rigide formé
par les os du bassin, ce qui diminue sa capacité d’expansion uniforme dans toutes les
directions.

3.3.4 Modele élastique

Les contraintes et les déformations d’un élément infinitésimal P exprimées en coor-
données polaires 2D peuvent étre vues dans la figure 3.8.a. Les symboles o, 7 expriment
les contraintes normales et de cisaillement et ¢, v expriment les déformations normales et
angulaires. Pour étudier les déplacements, nous désignons par u et v les composantes de
déplacement dans la direction radiale et tangente. Les composantes de la déformation,
d’apres [Timoshenko61], sont :

ou
= — 2
Er 5 (3.27)
U ov
= — 4+ — 2
=0 r + rof (3.28)
ou Ov v
= e (3:29)

En portant les expressions des composantes de la déformation de I’élément P (3.27),
(3.28)et (3.29) dans les équations qui expriment la loi de Hooke, nous obtenons :

1
& = (o, — v - 0y) (3.30)
1
g = E (0’9 — V- O’r) (331)
! (3.32)
r = ITr .
Yro G 0
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F1G. 3.8 — Modele de déformation élastique des tisus biologiques. (a) Contraintes et
déformations d’un élément infinitésimal P ; (b) Modele simplifié des déformations.

ol o, est la composante de la contrainte normale suivant le rayon et oy est la composante
tangente de la contrainte normale, 7,4 est la contrainte de cisaillement et G = 2(1]fry) est
le module d’élasticité au cisaillement.

Si la distribution des contraintes est symétrique par rapport a ’axe de la sonde, les
composantes normales de la contrainte o, et 0y ne dépendent plus de #, mais uniquement
de r et la contrainte de cisaillement disparait (7,9 = 0).

Notre modele est une adaptation de la méthode utilisée dans [Johnson85] pour
étudier les déformations élastiques et leur transformation en déformations plastiques
sous ’effet d’une pression exercée par un poincon sphérique. Un modele similaire a déja
été élaboré par [Timoshenko61] pour étudier l'effet de la pression sur les parois des
réservoirs sphériques sous pression. Les deux modeles sont fondés sur les observations
de Mulhearn (1959), qui affirme : les déplacements produits par un poing¢on rigide (ex :
sphérique, conique, pyramidal) se poursuivent d’apreés une trajectoire approrimativement
radiale a partir du point de premier contact; les contours de tensions €gales sont situés
sur des surfaces quasiment sphériques.

Dans ce modele simplifié, nous considérons la surface en contact inscrite dans une
demi-sphére de rayon a (figure 3.8.b). Cette région, dénommeée noyau, est sous I'action
d’une pression hydrostatique p. En dehors du noyau, on considere que les tensions et les
déplacements ont une symétrie radiale et sont les mémes que celles produites par une
cavité sphérique sous pression p entourée d’un milieu élastique infini. Dans le modele
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mentionné, le noyau est entouré d’une région de rayon ¢ > a, a l'intérieur de laquelle
les déformations sont plastiques. Cette région est englobée dans une région sphérique
de rayon d > ¢, considérée comme zone de déformation purement élastique. La zone
plastique n’a pas d’application dans notre étude, ou les déformations sont évidemment
élastiques ¢ = a) (pour cette raison, les zones de rayon c et d n’apparaissent pas dans la
figure 3.8.b). Toutefois, par souci de compréhension, nous reprenons les équations des
contraintes dans les deux régions d’apres [Johnson85].
Dans la zone plastique (a < r < ¢) :

o c 2
I -2 3.33
Y M3 (3.33)
09 C 1
9 _ oS4 3.34
Y S (3:34)

Dans la zone élastique (r > ¢) :

@ _ 2 (5)3 (3.35)

Y 3 \r
Oy 1 <C)3
v _ Z(Zz 3.36
Y 3 \r ( )

ou Y représente la valeur de la contrainte complexe qui engendre la transformation d’'une
déformation purement élastique en déformation plastique. Pour un poincon sphérique,
la relation entre la pression moyenne p,, sous le poincon et Y est p,, =p = 1.1Y (voir :
[Johnson85, figure 6.14]). La déformation des tissus mous se produisant dans la zone
élastique, la zone de plasticité est inexistante (¢ = a) et la relation précédente devient
pm =P =Y . En conséquence, les équations (3.35) et (3.36) s’écrivent :

o = —g (%)35 (3.37)
op = %(%)3]3 (3.38)

ou les contraintes normales o, et gy dépendent uniquement de la distance au centre de
compression et de la force de compression exercée sur la sonde. Dans [Timoshenko61], la
contrainte normale o, agissant sur la surface de la sphére a une expression semblable :

4(1 - 2v)
3
ou A est une constante proportionnelle a la force de déformation appliquée, en 'occur-
rence, a la pression hydrostatique p, elle-méme proportionnelle au déplacement Ah de
la sonde écho.
Les conditions aux limites de ce probleme sont :

Opr = —

A (3.39)
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— La suppression de la zone de plasticité est vérifiée par 1’équivalence des équations
(3.33), (3.35) et (3.34), (3.36), quand r = a = c.

— A linterface entre le noyau et la zone élastique : 1. la tension hydrostatique dans
le noyau est égale a la tension radiale de la zone élastique et, 2. le déplacement,
radial des points matériels situés sur la frontiere de rayon r = a doit respecter la
conservation du volume disloqué par un déplacement incrémental Ah du poincon.

— Dans le champ lointain, les déplacements et les tensions sont nuls.

En portant les relations (3.37) et (3.38), dans (3.30) et (3.31) et en tenant compte du

fait que le tissu mou pratiquement incompressible travaille en compression (v = 40.5),
nous obtenons ’expression des déformations radiales et tangentes :

5 sa\3
= 2 (Y5 3.40
c 6E<r) p (3.40)
2 /a\3
A 3.41
o = 55 ()7 (3-41)

En intégrant les relations (3.40) et (3.27) nous obtenons 'expression du déplacement
d’un point () dans la direction radiale :

5a°p 1

Les déplacements dans le champ lointain étant nuls (u(r) |,.o= 0), la constante
d’intégration C' s’annule et la relation (3.42) devient :

(3.42)

_5a’p 1
u(r) =55

La conservation du volume du noyau wa*Ah = 37 ((a + Aa)® — a®), requiert :

(3.43)

_Ah
2
ol Aa est la variation du rayon a de la sphere représentant le noyau, sous I'impact d’un
déplacement vertical Ah du poincon. Le déplacement de la frontiere du noyau étant
maintenant connue (u(r) |,—,= Aa), on déduit la valeur de la pression hydrostatique
(p = 224E). En conséquence, la relation (3.43) devient :

u(r) = (%)2 Aa = (%)2 % (3.45)

En intégrant les relations (3.41), (3.28) et en se servant des calculs antérieurs, nous
obtenons ’expression du déplacement d'un point () dans la direction tangente :

Aa (3.44)

o(r, ) = gu(r)ﬁ. (3.46)
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Ces derniers résultats ne dépendent pas des propriétés du matériau déformé, ce qui
nous autorise a émettre le commentaire suivant : sous l’action d’un poingon sphérique ri-
gide, tous les matériauz élastiques se comportent d’une facon identique. Les déformations
du matériau dépendent uniquement des dimensions du poincon et de la profondeur de
pénétration.

En conséquence, nous sommes dans la situation de prédire le champ des déplacements,
en connaissant les conditions aux limites et en supposant que le module d’élasticité est
constant dans I’ensemble du tissu étudié. Dans ces conditions, le champ des déplacements
résultant existe et il est unique et continu [Kallel96].

3.3.5 Meéthodes de traitement et résultats expérimentaux

Les données que nous traitons pour appuyer les affirmations antérieures sont issues
de l'expérience suivante. La surface de la peau de la région abdominale au repos a
été acquise a l'aide d’un pointeur repéré dans un référentiel Ref,, solidaire au sujet.
De ce nuage de points, on extrait le barycentre et les vecteurs propres. Ces résultats
constituent les parametres (origine et vecteurs directeurs) du référentiel de travail Ref;,.
Toutes les manipulations subséquentes des données sont exprimées dans ce référentiel.
La sonde écho est placée perpendiculairement a la peau et se déplace le long de son axe
de symétrie a l’aide d’une table micro-métrique dont le pas est fixé a lmm (figure 3.9).
Une série de quarante images est acquise dans la région de la vessie a partir du moment
ou la sonde écho touche la peau. On obtient ainsi un déplacement final de 40mm, ce
qui correspond aux déplacements maximaux que nous avons remarqués au cours de
I’observation de la prostate. Pour illustrer ces propos, nous avons choisi la 27-eme image
de la série (déplacement h = 27mm), représentée en 2D et 3D (figure 3.10.a et b). La
peau est représentée en fil de fer a 'aide d’une B-spline 2D écrite sous forme de produit
tensoriel de deux variables [Champlebouz97] -

flx,y) = 2 > ayBi(x)B;(y). (3.47)

i=—3 j=—3

ou B; et B; sont des composantes de la base, sachant que les variables = et y appar-
tiennent au rectangle D = [a, b] X [c, d], subdivisé en N, x N, intervalles. L’acquisition
de la surface de la peau géneére n, points de coordonnées (zy, y, Zl)le[l,nd} et nous nous
proposons de trouver la fonction f(z,y) qui minimise ’énergie suivante :

szi(f(xl,yl) —zl)2+p/D ((%)Z (;jgy)QJr (%)2) cdx-dy  (3.48)

=1
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Fic. 3.9 — Modele élastique. La sonde échographique est déplacée pas a pas a l’aide
d’une table micro-métrique (1pas = lmm).
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ol le deuxieme terme représente 1’énergie de flexion des plaque minces de Duchon.
Pour étudier la déformation des tissus mous nous avons appliqué trois méthodes.

Intégration des équations différentielles d’un milieu élastique

Cette méthode est fondée sur le modele proposé précédemment. Pour accélérer les cal-
culs, on superpose sur I'image originelle un maillage rectangulaire régulier de résolution
raisonnable (ex : 25 pixels par maille; figure 3.10.d). Dans [Kallel96], les éléments fi-
nis du maillage ont une forme triangulaire. Les déplacements sont calculés seulement
aux noeuds du maillage et I'image corrigée (figure 3.10.g) est obtenue par interpolation
bi-linéaire. L’hypothese que les déformations des tissus se propagent uniquement de
maniere radiale nous interdit de calculer de fagon globale le résultat d’un déplacement
aussi important que 27mm. En effet, au fur et a mesure que la sonde écho avance,
la direction radiale doit étre réévaluée. Il faut également tenir compte du fait que les
particules situées dans le noyau, soumises a une pression hydrostatique, se comportent
différemment des particules de la zone élastiques et que le rapport des deux zones change
continuellement. La solution que nous avons adopté est de diviser le déplacement total
en petits incréments (ex : 0.5mm). L’évolution du systeme au cours du temps devient
une succession d’états stables : a chaque étape, toutes les composantes de 1’ensemble
sont en équilibre statique. La méme approche est abordée dans le traitement numérique
de Délasticité fondé sur les éléments finis [Zienkiewicz93] ou dans la modélisation du
comportement des solides déformables [Bainville96]. La déformation du maillage (figure
3.10.e) et la reconstruction de l'image (figure 3.10.h) démontrent que la région pros-
tatique située au fond de la vessie est peu affectée par un déplacement de quelques
centimetres imposés a la sonde écho. Par contre, le noyau est représenté d’une maniere
assez peu réaliste.

Réseaux actifs

Cette méthode est une implémentation discrete de 1’élasticité d’'un objet 2D. Elle
a été proposée par le chercheur japonais Tsumiyama (cf. [Tsumiyama89]) et peut
etre considérée comme une extension d’une famille de modeles actifs ayant comme
origine les snakes utilisés pour segmenter des images [McInerney96, Leitner97], pour
modéliser des surfaces déformables [Delingette91, Leitner93] ou pour modéliser et simu-
ler des opérations chirurgicales [Bro-Nielsen94a, Bro-Nielsen94b], [Cotin95a, Cotin9sb,
Cotin95¢] et [Delingette94]. Généralement les réseaux actifs se déforment sous l'action
des forces internes et externes. Les forces internes sont reliées aux propriétés du matériau
notamment la contraction et la stabilité du systeme. Les forces externes, reliées a I'image,
dirigent le réseau vers les régions de I'image possédant des propriétés intéressantes no-
tamment les intensités ou les gradients sont forts. Dans notre étude nous nous sommes
intéressés uniquement aux forces internes. Notre approche se base sur les raisonnements
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suivants : tous les matériaux élastiques se comporteront d’une facon identique sous I’ac-
tion d’un objet rigide de forme connue (principe déja énoncé dans le paragraphe §3.3.4)
et 'image ne doit pas influencer le comportement du réseau. Par la suite, I'image ser-
vira de témoin pour illustrer et évaluer les déformations des différentes parties du tissu
élastique.

En général, les modeles actifs paramétrisent ’espace R" de la maniere suivante :

0,1]" — R"
p(r,s,...) = v(p)=(z(rs,...),ylrs...),...). (3.49)

Appliqués en 2D, les réseaux actifs en particulier transforment un espace réel R? en
un espace des parametres [0, 1] décrit par un ensemble de noeuds v(r, s) = (z(r, ), y(r, 5)),
ou (r,s) € ([0,1] x [0,1]). Le controle du réseau actif est une fonction d’énergie qui a
I’expression suivante :

E(w) = /01 /01 Eine(v(r, 5))

= [ [ (o ) +
5/01 /01 (1000 (rs )2 + 2 [0r5(rs ) + [oss (1, 5)[?) (3.50)

ou les indices signifient des dérivées partielles et ou « et [ sont des coefficients de
controle. Le premier terme de 1’énergie, proportionnel a I'énergie de déformation d’une
membrane, est responsable de la contraction du réseau. Le deuxieme, proportionnel a
I’énergie de flexion d’une plaque mince, controle la continuité et la rigidité du réseau.

La minimisation de 1’énergie est faite localement par ’algorithme Greedy décrit
dans [Bro-Nielsen9/aj. Chaque noeud est déplacé successivement sur les pixels de son
voisinage Vg. La position qui apporte la contribution minimale & I’énergie totale E(v)
sera retenue pour la nouvelle position du noeud. Ce schéma de minimisation s’est avéré
raisonnablement robuste. Comme aspects négatifs, on souligne le temps d’exécution
important quand le nombre de noeuds est grand (environ 2 sec/mm) et la sensibilité
aux minima locaux.

Le schéma synoptique de cet algorithme est le suivant :

1. Considérations générales :

— L’image est couverte par un réseau de résolution raisonnable (ex : 25 pixels
par maille) qui dépasse largement I'image a ses cotés latéraux et bas (ex : 5
intervalles). L'intersection des N; lignes et des N, colonnes du réseau constitue
un ensemble (v; ;|i € [0, N;],j € [0, N.]) de noeuds.
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— Les noeuds sont classifiés en trois catégories :

Fixes. Situés sur les cotés latéraux et bas du réseau, ils représentent le tissu
des régions lointaines.

Demi-fixes. Situés sur le coté haut du réseau, ils sont sensés étre intimement
attachés a la peau, ce qui leur conferent un degré de liberté moindre. Ils
pourront visiter uniquement la partie de leur voisinage V3 située en surface
de la peau. Cette liberté reflete en réalité le faible coefficient de friction p
entre la surface de contact parfaitement lisse de la sonde et la peau.

Mobiles. Les noeuds internes qui n’entrent pas dans les catégories précédentes.

— La surface de la peau est modélisée par une spline 1D. Suite a la pénétration A
de la sonde, on constate que le contact entre la sonde écho et les tissus mous ne
s’établit pas sur toute cette profondeur. Par conséquent, nous introduisons deux
parametres empiriques (figure 3.10.c) : la variable ¢, représente I'extension de
la déformation en surface de la peau exprimée en termes de nombre d’unités a
(figure 3.10.c) ; la variable £, représente la partie de la pénétration h couverte
par le contact entre la sonde et le tissu. Nous avons vérifié expérimentalement
que les valeurs raisonnables de ces parametres sont g, € [2.0,3.0] et €5, = 0.5. La
spline 1D représentant la peau est obtenue a partir des points situés sur I’arc de
cercle oy, correspondant au contact réel entre la sonde et la peau et a partir d’un
ensemble de points situés dans la région de la peau considérée comme stable (&
I'extérieur de lintervalle [—¢, - a,&, - a]) ;

2. Etape de minimisation :

— Tout comme dans la méthode précédente, le déplacement total A est divisé en
petits incréments, pour s’assurer que la topologie du réseau n’est pas violée.
Typiquement, nous avons choisi 1mm. On peut ainsi déplacer les noeuds demi-
fixes représentant la surface de la peau. Leur nouvelle position sera située a
I'intersection de la nouvelle spline 1D et de ’axe vertical du réseau.

— Il a été démontré, dans [Bro-Nielsen94a], qu'une convergence raisonnable du
systeme est obtenue si on visite les noeuds suivant une spirale dirigée d’un coin
extérieur du réseau vers son centre. Pour imprimer un caractere asynchrone
a la visite des noeuds (exigence fondamentale dans les algorithmes fondés sur
Iterated Conditional Modes - ICM), nous décidons de facon aléatoire le noeud
initial du chemin, ainsi que le sens de parcours de la spirale.

— Pour éviter les pieges des minima locaux, apres un parcours complet du chemin,
tous les noeuds qui conservent leur position seront déplacés aléatoirement dans
leur voisinage Vi avec la probabilité p (typiquement p = 0.05).

— Les déplacements des noeuds sont faits uniquement si la topologie du réseau est
conservée : chaque quadrilatere élémentaire du réseau reste convexe.

— Le nombre d’itérations n’étant pas préétabli, la convergence d’une étape de
minimisation est considérée atteinte, quand tous les noeuds restent parfaitement
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stables.

3. L’étape précédente est reprise jusqu’a ce que le déplacement total h soit atteint.

Nous avons analysé la méme image par la nouvelle méthode. On peut facilement
constater, dans la figure 3.10.h, que la région proximale de I'image est mieux modélisée.
La discontinuité due a la différence des deux zones présente dans la méthode précédente
a completement disparu et la vessie a récupéré sa forme ovale.

Réseaux actifs accélérés

La méthode des réseaux actifs, en dépit de son réalisme, a une limitation majeure : le
temps de calcul est prohibitif pour une application en temps réel. Nous proposons donc,
dans ce paragraphe, une amélioration de la méthode précédente. L’innovation touche
la maniére dont les noeuds du réseau sont déplacés. A partir de I'expression (3.45),
nous déterminons la position des noeuds v;,, situés sur la ligne médiane verticale du
réseau. On génere ensuite une famille de splines 1D (S;|i € [0, N}]), qui remplace la
famille des lignes horizontales ([;|i € [0, N;]) du réseau. La méthode de création des
splines est similaire a celle utilisée dans la méthode précédente (figure 3.10.f). Ainsi,
la spline S; a, comme points de controles, les points de I’arc de cercle sous-jacent a
I’angle oy, passant par la nouvelle position du noeud v; ., et les points fixes appartenant
a la ligne [;, mais situés en dehors de l'intervalle [—¢, - a,&, - a]. Les noeuds v;; du
réseau seront situés a l'intersection de la famille de splines (.S;) et de la famille des lignes
verticales ({;]j € [0, N.]) du réseau. Cette opération, qui déplace instantanément tous
les noeuds v; ; du réseau, est suivie d’une seule étape de minimisation réalisée suivant
la méthodologie utilisée dans les réseaux actifs. La figure 3.10.1 montre des résultats
comparables a ceux obtenus par la méthode des réseaux actifs.

En examinant les figures 3.10, on constate que les trois méthodes génerent des images
reconstituées similaires dans la zone distale. La région prostatique située au-dela de la
vessie est peu affectée par les déformations imposées par la sonde. Les deux dernieres
méthodes sont plus réalistes en ce qui concerne la reconstitution de la zone proximale,
tandis que le temps de calcul inférieur a 1.5 sec/image (sur DEC Alpha 3000) recom-
mande définitivement la troisieme méthode.

Pour évaluer les résultats obtenus, nous faisons les mesures suivantes :

— Pour les trois méthodes de correction, nous avons segmenté manuellement le pixel
situé a Dintersection entre le fond de la vessie et 'axe médian de I'image (cet
axe coincide avec I’axe médian de la sonde écho et passe forcément par I'apex de
la sonde). Cette opération a été effectuée sur toutes les coupes de la série. Pour
I'instant, nous mesurons sur la premiere image la position du fond de la vessie.
Elle est de 101.2mm.

— Pour évaluer la précision du parcours rectiligne de la sonde écho pendant toute
I’expérience, 'axe médian de la premiere image devient la droite directrice de
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F1G. 3.10 — Compensation de la déformation élastique des tissus - résultats. (a) Image
déformée par un déplacement de 27mm; (b) Vue 3D de la surface de la peau au repos
et de I'image précédente; (c) Déformations en profondeur induites par la sonde écho;
(d,g) Correction des déformations par intégration des équations différentielles (modele
et résultat); (e,h) Correction des déformations par réseaux actifs (modele et résultat);
(f,i) Correction des déformations par réseaux actifs accélérés (modele et résultat).
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TAB. 3.3 — Résultats de la compensation des déformations élastiques : Dgpep -
déplacement total de 'apex de la sonde, D, - déplacement mesuré du fond de la vessie,
D; 3 - compensation de Dy par : intégration des équations différentielles, réseaux actifs,
réseaux actifs accélérés.

Dopes[mm] | Do[mm] | Dy[mm] | Do[mm] | D3[mm)]
47.24 21.01 17.28 17.87 16.57

TAB. 3.4 — Comparaison des compensations des déformations élastiques. Les symboles
sont décrits dans le tableau précédent

Dy — Dy[mm] | Dy — D3[mm] | Dy — D3[mm]
2.13+£0.92 0.55 £ 0.56 1.97£1.19

référence. Sur un parcours total Dgpe, = 47.2mm (50 images), la position de
I’apex de la sonde dévie en moyenne de 0.21mm avec un écart type de 0.07mm.

— Nous avons mesuré également la déviation du fond de la vessie par rapport a la
meéme droite directrice. Cette déviation a une valeur moyenne de 0.24mm avec un
écart type de 0.1mm.

— En consultant le tableau 3.3, nous constatons, a la rubrique Dy, que, sur I’ensemble
des images, le point correspondant au fond de la vessie se déplace de 21mm.

— Les résultats contenus dans les colonnes D;, Dy et D3 du méme tableau montrent
que les trois méthodes sous-estiment le déplacement du fond de la vessie, générant
ainsi une erreur d’environ 2, 5mm.

— Dans le tableau 3.4 on peut voir le résultat comparatif des trois méthodes. Ils
montrent que la derniere méthode donne de meilleurs résultats par rapport aux
deux autres. Cette conclusion corrobore les résultats antérieurs concernant la vi-
tesse de calcul et le réalisme de I'image corrigée.

3.4 Etiquetage par recalage élastique 2D /2D en uti-
lisant des modeles mathématiques déformables

Dans ce paragraphe, nous allons exposer une méthode d’appariement de R € [1, V]
points Pr d’une image modele avec D € [1, M] points P d’une image test qu’on désire
caractériser. Les points Pr de I'image de référence ont été segmentés et regroupés suivant
leur appartenance a différentes classes. Dans le cas le plus complexe de ’application a
la radiothérapie de la prostate, les points proviennent d’images TDM segmentées et ils
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sont séparés en quatre classes : peau, os, vessie et prostate. L’image test peut prove-
nir d’'une autre modalité, en 'occurrence, elle est de type échographie mode B. Apres
segmentation, I’ensemble Pp de points retenus contient des points d’intérét (ex : vessie,
prostate, os) et des points appartenant a d’autres structures anatomiques ou bien aux
artefacts souvent fréquents dans les images échographiques (figure 3.7). Le but est de
déplacer les points de 'image de référence, pour les apparier aux structures des images
échographiques qui leur ressemblent le plus. On réalise ainsi trois objectifs :

— Recalage - comme dans tout probleme de recalage, on obtient une transforma-
tion 7" entre les deux images. La transformation 7" a forcément une composante
rigide et une composante élastique. Habituellement, le processus de recalage est
divisé en deux étapes distinctes. La premiere étape consiste a faire un recalage
purement rigide (uniquement la composante rigide de la transformation 7' sera
affecté). Cela permet le recalage grossier des barycentres des deux images et d’ob-
tenir la meilleure ressemblance possible. Evidemment, cette étape est décisive pour
le résultat final du recalage et elle dépend de I’attitude initiale, de la complexité
des images a recaler et de la fréquence des minima locaux. La deuxieme étape
concerne les deux composantes de la transformation 7". Son principal role est de
réaliser le recalage local.

— Etiquetage - les points des images échographiques seront caractérisés en em-
pruntant les étiquettes du modele. A ce sujet, deux stratégies sont possibles. La
premiere stratégie consiste a retenir de I’ensemble de données per-opératoires les
points qui ont été touchés par les points du modele. Nous verrons comment cette
stratégie fonctionne surtout dans les applications orthopédiques (cf. sections 4.2
et 4.3). La deuxieme stratégie consiste a conserver les nouvelles coordonnées des
points du modele. Cette stratégie est utilisée dans la radiothérapie de la prostate
(cf. section 4.4).

— Elimination des points aberrants - seuls les points des structures anatomiques
d’intérét seront conservés pour des analyses ultérieures. En effet, I'intersection du
plan ultrasonore avec le volume du modele contient plus d’information que la région
restreinte concernant I'image échographiques. De plus, dans certaines applications
nous délimitons des zones d’intérét qui réduisent davantage le volume de l'infor-
mation. Nous verrons plus tard dans chaque application comment le mécanisme
de suppression des points aberrants (outliers) fonctionne.

3.4.1 Meéthodologie générale du recalage modele échographies

Dans le cadre du projet de positionnement du patient pendant la radiothrapie de
la prostate (projet dirig par Mr le Pr. Bolla sur le plan mdical et par J. Troccaz sur
le plan scientifique), nous nous intressons automatiser et rendre le plus prcis possible
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le recalage entre images TDM et images cho 2,5D. Nous dveloppons actuellement une
mthodologie de type fusion/segmentation conforme au formalisme nonc predemment.
Nous verrons dans le chapitre consacré aux applications la généralité de la méthodologie
présentée ici.

On dispose d’un volume V3D d’images TDM ou IRM et un jeu de N coupes cho-
graphiques localises dans ’espace. On note (R;, T;),7 = 1..N la position du repre image
chographique dans le repre de mesures R0. On s’intresse 1’application particulire de la
radiothrapie de la prostate car c’est I’'une des plus exigeantes : les structures anatomiques
de la rgion pelvienne sont fortement dformables (vessie, rectum), les chographies sont
acquises avec des orientations peu orthogonales la surface cutane, les temps de calcul
doivent tre trs courts, etc. Sans perte de gnralit, nous tiendrons compte toutefois du fait
que la prostate considre seule est une structure non dformable. Nous souhaitons dve-
lopper une mthode entirement automatique et la plus robuste possible. Nous proposons
pour cela une srie de traitements permettant d’aboutir au rsultat final : 'attitude du
modle de la prostate dfinie sur les images TDM ou IRM dans le rfrentiel de travail RO.

1. Segmentation 3D pr-opratoire

Bien qu’on puisse penser que la segmentation 3D pourrait tre supprime dans
une mthode de recalage rigide, nous pensons qu’au contraire il est intressant de
conserver cette tape explicitement. Dans un premier temps, nous supposons que
les surfaces des structures pertinentes telles que la vessie, la peau, la prostate, les
os du bassin sont segmentes et identifies semi-manuellement. Dans ’avenir, une
mthode de recalage lastique 3D /3D devrait permettre d’arriver au mme rsultat
automatiquement. L’avantage de cette dernire approche est que dans de nombreux
cas la prostate est peu visible sur les coupes TDM et qu’elle se dduit en ralit par
infrence des bords des structures adjacentes. Le recalage lastique volumique est
justement une mthode permettant une telle infrence, comme nous l’avons vu.

2. Correction partielle de la dformation exerce par la pression de la sonde cho

L’acquisition des chographies de la prostate ncessite d’appuyer assez fortement sur
la peau afin par exemple de raliser des coupes quasi-frontales. On peut toutefois
supposer que la prostate elle-mme et les structures osseuses adjacentes restent
immobiles par rapport une rfrence externe appose un systme de contention du
patient. La peau se dforme et infre une dformation des structures les plus superfi-
cielles. Nous avons proposé de modliser ce phnomne indpendamment du recalage
3D afin de corriger approximativement la dformation due la pression exerce par
la sonde. On peut utiliser la surface de la peau comme rfrence car il est facile d’en
faire I'acquisition pralable sans pression. Pour cela, on peut utiliser un capteur op-
tique de surface 3D, mais le plus robuste reste un simple palpeur 3D manuel repr
par un localisateur 6D, ncessaire de toute faon 1’acquisition des coupes cho 2,5D.
En numrisant la surface de la peau avec un palpeur ultra-lger muni d’une bille de
rayon R, on obtient un nuage de points F;,7 = 1..N que ’on peut approcher par
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une surface spline z=f(x,y). On peut alors calculer un nuage de points P/,i = 1..N
situs une distance -R le long des normales orientes positivement vers le sens de
la palpation et on peut alors approximer de nouveau ce nuage par une spline
z=1’(x,y). On obtient ainsi la surface cutane au repos. On note alors Ey, Es, ..., E,
un ensemble de points situs sur la face avant de la sonde cho et connus dans le
repre image par calibrage. Pour chaque position (R;,T;) de la sonde, on connait la
position R;E; +T; de chaque point-sonde. On doit alors dformer la peau au repos
pour ’amener sur les points R;E; + T;. On peut supposer qu’un sous-ensemble de
points Pj situs une distance suprieure un seuil R restent fixes, ce qui stabilise la
dformation. De mme un sous-ensemble de points placs une certaine profondeur
D des images peut tre suppos fixe. En ralit, on peut calculer la transformation
inverse et ainsi dformer les points R;E; + T; pour les amener sur la surface cutane
au repos. On peut calculer une transformation 2D directement ou bien estimer
une transformation 3D et projeter le rsultat dans le plan image. On utilise ici ’al-
gorithme de recalage lastique 3D/3D. En final, on obtient pour tout point M de
I'image cho d’origine un vecteur de dplacement 3D que 1’on projette dans le plan
image afin d’obtenir un point corrig M; = COR(Mj},). Bien entendu, cette mthode
ne peut pas corriger parfaitement la dformation car de toute faon les structures se
dforment en 3D et non en 2D et nous ne disposons pas de l'information 3D pour
chaque position de la sonde cho. Cependant, ce pr-traitement a le mrite de cor-
riger partiellement une dformation importante, atteignant plusieurs centimtres,
et de ramener les donnes dans un espace o la surface cutane est cohrente pour
I’ensemble des coupes cho.

3. Attitude initiale lastique

Pour obtenir une attitude initiale, de multiples stratgies sont possibles. Nous pro-
posons ici de calculer une attitude initiale lastique par recalage de surfaces cutanes
TDM et palpes. A priori, la peau est facilement segmente sur la TDM et on peut
en obtenir une reprsentation dans RO par palpation comme nous l'avons vu. La
table TDM et la table de radiothrapie doivent galement tre acquises et segmentes.
On peut alors effectuer un recalage lastique 3D sur ces surfaces en dformant les
donnes du localisateur vers le volume TDM. Dans un premier temps, on effectue
un recalage rigide puis un recalage lastique. En prenant bien le haut des cuisses, on
peut esprer un recalage stable correspondant a une position initiale raisonnable.
En sortie, on rcupre deux lments :

— la composante rigide CRO de la transformation initiale

— les images TDM transformes par la transformation lastique inverse. Ce sont ces
images TDM dformes que ’on considrera, en remplacement du volume V3D
dans I'tape de segmentation par recalage lastique 2D/2D. Par contre, dans
I’tape finale de recalage dit semi-lastique on reviendra bien entendu aux images
TDM d’origine, car on oprera de toute faon un nouveau recalage 3D. On pourra
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FiG. 3.11 — Définition de 6 plans écho autour d’une position centrale

utiliser la transformation lastique obtenue ici comme transformation initiale.

4. Pr-segmentation des images cho.

On applique des filtres de type Canny-Deriche, des lignes de partage des eaux ou
sparation de rgion pour extraire des points de contraste avec gradients. On les
transforme par la correction COR pralablement tablie.

5. Segmentation des images cho par recalage lastique 2D/2D.

Nous supposons dans cette tape que nous disposons d’une attitude initiale (T}, Oinit)
entre V3D et RO. On applique T;,;; aux positions des repres de la sonde cho, on ob-
tient des positions dans V3D notes (Rjnit(i) = TinitRi, tinit (1) = Tinitt;). A chaque
couple (Rinit(i), tinit(i), on associe un jeu de 6 transformations supplmentaires
AT, 1 = 1..6 qui dplacent le plan de coupe cho lgrement d'une valeur 67 = f (i)
et 0r = g(oinit) (figure 3.11).

Pour chacune des 7 positions du plan de coupe dfinies ainsi, on calcule une pseudo-
coupe cho simplifie partir des donnes TDM segmentes. Diffrents modles doivent
tre tudis mais on doit obtenir des images simules en des temps trs rapides, on
doit donc se contenter de modles simples. A priori, on va gnrer moins de points de
contraste cho qu’il n’y en a en ralit et le rsultat sera ainsi sous-segment par rapport
aux chos pr-segmentes. Pour commencer, on calcule I'intersection du plan cho avec
les points des surfaces scanners, en tenant compte de I’paisseur du plan cho. On
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obtient des points flanqus de leur tiquette (vessie, prostate, ...) et de leur normale
n. On gnre alors des tirs cho en parcourant la liste de ces points et on cre ainsi
des contrastes cho qui dpendent de I’angle entre la normale n et la direction du
tir cho correspondant, ainsi que de I'tiquette du point. Les points osseux gnrent
des ombres totales. On peut aussi raffiner le modle en prenant des diffractions
et rflexions multiples en compte. Dans cette tape, il n’est pas ncessaire de tenir
compte des variations de vitesses avec les tissus.

On effectue alors un recalage 2D /2D lastique entre la coupe cho ainsi simule et la
coupe cho relle corrige. On minimise par exemple une expression du type :

N
E =Y distyp(Qj.j = 1..M,T(p)P;) (3.51)

=1

o P; est I'ensemble des points cho rels, (); est I’ensemble des points cho simuls, T
est la transformation lastique recherche.

Lors de ce recalage, on peut aussi utiliser les gradients des donnes si ncessaire.
Il faut alors minimiser une distance 4D en (x,y,nx,ny), ce qui peut se faire avec
des Kd-trees. De plus une recherche de minimum global peut tre obtenue par
perturbations successives. Au cours de ce recalage, on autorise I'limination des
donnes aberrantes et la transformation est rgularise. L’erreur rsiduelle rms est
donc un indicateur pertinent de la qualit du recalage obtenu. Pour les 7 recalages
ainsi raliss, on ne conserve que celui qui correspond au plus petit rms. Il est possible
(et mme souhaitable) que plusieurs des 7 transformations arrivent au mme rsultat
en termes de segmentation.

Une variante de cette approche est galement possible. Au lieu de considrer sim-
plement 7 images, on peut considrer les plans dfinis par 3 paramtres (A«, AS3,0L)
autour de la position initiale et, pour chaque image cho, on minimise alors un
score de type rms en fonction de (Aa, AS,JL). Cette optimisation 3D peut se
faire par la procdure du simplex (amoeba). Cependant, comme on ne recherche
pas vraiment la position de la coupe finale avec prcision, cette recherche peut
s’avrer inutile en comparaison de la simple recherche du minimum en 7 points.

A lissue du recalage 2D /2D lastique, on connait une transformation entre les
rgions TDM tiquetes et la coupe cho traite. Cette transformation n’est pas ncessai-
rement raliste, elle n’a pour mission que de contraindre la segmentation. Chaque
point de la coupe pseudo-echo peut alors tre transform par T dans le repre de
I'image cho et tre ainsi affect d’une tiquette.

A Tissue de cette tape, on dispose de N coupes cho sur lesquelles sont reprsents
des points des surfaces TDM tiquets : peau, vessie, os, prostate. On rapelle que ces
coupes avaient t au pralable corriges pour compenser la dformation due la sonde.

6. Correction des variations de vitesses des ultrasons
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Pour chaque coupe cho, on transforme les tiquettes dans les images cho d’origine
(comprenant la dformation due la pression de la sonde). On affecte alors les clrits
correspondantes en chaque point de I'image et les points de contraste sont affects
de coordonnes en millimtres.

On applique alors la correction de dformation COR aux structures superficielles
mais cette fois-ci on travaille en millimtres. Les structures profondes restent stables.

7. Recalage semi-lastique entre le volume TDM et les coupes cho.

On peut dsormais effectuer un recalage rigide 3D /3D sur la prostate seule mais la
rotation sera estime de faon instable. Il est donc prferable de raliser un recalage
semi-rigide sur la peau, l'os, la vessie et la prostate.

A Tissue de la segmentation 3D (tape 1), on peut constituer un maillage de I’en-
semble V3D qui soit affect de coefficients locaux de rgularisation : trs levs dans les
rgions rigides, faibles dans les rgions lastiques. On ralise alors un recalage 3D /3D
lastique o le modle TDM se dforme et se dplace pour pouser les donnes cho ti-
quets. L’algorithme actuel ne convient pas pour cela, il reste 'adapter. On peut
ici itrer et remplacer TO par le rsultat rigide obtenu sur la prostate seule mais on
doit vrifier que cette mthode reste stable.

A Tissue de cette tape, tout point de la prostate TDM (en particulier son centre)
est connu dans R0O. On peut ainsi dplacer le patient pour le positionnement de faon
n'irradier que la prostate (balistique optimale). Eventuellement, on peut envisager
de corriger la balistique optimale.

3.4.2 Algorithme de minimisation élastique 2D /2D

Habituellement, dans le recalage des points, la matrice 7' recherchée sera 1’expres-
sion d’une transformation rigide. Une telle rigidité est insuffisante pour résoudre notre
probleme. Pour conférer au recalage 1’élasticité dont il a besoin pour mettre en corres-
pondance des structures qui se ressemblent sans jamais étre identiques, nous ajoutons
un maillage régulier dont les noeuds peuvent s’ajuster individuellement (figure 3.12).
A chaque noeud, on attache un vecteur déplacement V;;;(i,j) € [0,1;] x [0,1,], ol
I,(1,) est le nombre d’intervalles dans la direction horizontale (verticale). Cette nou-
velle organisation fait en sorte que chaque point Pg subit un déplacement local obtenu
par l'interpolation bi-linéaire des quatre déplacements du maillon auquel il appartient
(Vijs Vit1,j» Vij+1, Vig1,j+1), suivi d'un déplacement global controlé par une transforma-
tion rigide T'(«;t,,t,) représentée par une rotation d’angle o et une translation (t,,1%,).

Pour une image de dimensions (D,, D), la dimension d'un maillon est de (A, M,) =
(Dy/1y,Dy/1,). Les coordonnées du point (x,y) dans la maille deviennent (m,, m,) =
(x/My,y/M,). On obtient ainsi : (i,j) = (int(my), int(m,)) les indices du maillon et
(r,s) = (mg —i,my; — j);(r,s) € [0,1)x][0,1) les coordonnées du point dans son maillon
de résidence.
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Fi1G. 3.12 - Déformation d’une maille rectangulaire. La composante rigide est représentée

par le déplacement du cadre de la maille. La composante élastique est représentée par
les vecteurs associés aux noeuds de la maille

Les relations mathématiques qui refletent les deux transformations successives sont

(%) = (5)+a-na-a(y:
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La transformation globale (), des points Pr dans l’espace des points Pp est pa-
ramétrée par le vecteur des parametres

p= (Oé twaty,(%av)goa"

Pour déterminer le vecteur des parametres p, nous avons développé un algorithme
itératif d’optimisation non-linéaire fondé sur la fonction objective suivante

1L M )
= NZ in [|@Q, (Pr) — Prl|” + p
R=1

) ()
)+ (5)

T
(%7v)z]7" (Vmav)[m[y> .

1
1 > Vi

Vy

i), e ()
Y i,j i+1,5

Y

(3.52)

(3.53)

(3.54)

Lz, 1y]

?+

Y (i,5)=1[0,0]
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(Izyly] [II’I’!I)

> Wiy =ViglP+ D)o Viger — Vil (3.55)
(i.)=[0,0] (i.1)=[0,0]

1
I, x I

P2

ou le premier terme représente la somme des distances des points Pg au point Pp le plus
proche, le deuxieme terme régularise la dimension des vecteurs V; ; affectés aux noeuds
(,7) et le troisieme terme régularise la similarité des noeuds voisins. Pour simplifier
les relations, les coefficients de moyennage de chaque terme seront englobés dans les
parametres de régularisation. Pour homogénéiser I'expression, on définit le coefficient
po = % pour le premier terme et pour les deux autres, plﬁ — p et pgﬁ — po et
on obtient

£ = pPogo + p1E1 + Pt (3.56)

ou les ¢; ont remplacé les sommations dans (3.55). Pour accélérer le calcul des distances,
nous construisons une carte de distance 2D des points Pp (cf. annexe B). Le premier
terme devient :

er =) 1ICDr (@, (Pr). (3.57)

ou C'Dy(P) est le nom générique de la fonction carte de distance.

La carte de distance obtenue est évidemment discrete. En contrepartie, la position
des points du modele projetés sur la carte de distance est continue. Prenons maintenant
le cas idéal quand uniquement deux points aléatoires du modele sont présents. Leurs
déplacements dans une carte de distance discrete produiraient des effets imprévisibles
sur ’évolution de la fonction ;. Ce bruit serait responsable de I"apparition de maints
minima locaux qui nuiraient a la convergence du recalage. Cette situation peut étre
corrigée, au risque d’augmenter le temps de calcul, en calculant la distance continue
correspondant aux points Pg par interpolation bi-linéaire. De cette fagon, on imprime a
la fonction £; une continuité d’ordre C!. Cette situation est illustrée dans la figure 3.13.
La fonction ¢; (trait gras) montre une évolution douce dans la figure 3.13.a. La version
discrete de cette évolution est présentée dans la figure 3.13.b. Pour plus de véridicité, la
version discrete avec un décalage est reprise dans la figure 3.13.c.

Nous avons choisi une méthode de minimisation fondée sur le calcul du gradient.
Les calculs afférents sont présentés en détail dans I'annexe D. Etant donné que l'intro-
duction des parametres du maillage augmente considérablement la taille du vecteur des
parametres p, nous avons évité d’utiliser une méthode fondée sur le calcul de la ma-
trice hessienne. En effet, cette méthode présente deux types de difficultés en termes de
temps de calcul, d'une part, la construction de la matrice hessienne et, d’autre part, la
résolution d’un systeme d’équations linéaires de grande taille. On remarquera aussi que la
matrice hessienne est extrémement creuse. Nous proposons donc un mécanisme d’actuali-
sation du vecteur des parametres p d’une itération a ’autre, qui repose schématiquement
sur la relation suivante :
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Fi1c. 3.13 — Interpolation continue de la carte de distances. Situation idéalisée pour
montrer 1'évolution du terme ¢; dans la relation (3.57) - trait continu, a partir de deux
points - traits pointillés. (a) Situation idéale; (b)Carte de distances échantillonnée; (c)
Carte de distances échantillonnée et décalée (situation réelle).

pzﬂ = P —AVek
5pk = =) V €k- (358)

ou A est un facteur d’échelle sans dimension et ol /ey est le gradient de la fonction
objective € par rapport a la composante k£ du vecteur p.

La relation (3.58) n’est pas correcte du point de vue des unités de mesure. La quan-
tité € est sans dimension. Un terme o? représentant I'erreur de mesure doit figurer au
dénominateur de I'expression (3.56). Quand 'erreur de mesure est inconnue, ce terme

prend la valeur constante 0?7 = 1 [Press86/. Il en résulte un gradient &, qui a une

2
dimension (ex : em ™! pour les distances; rad~! pour les angles). Pour rendre la relation
(3.58) cohérente, une constante de proportionnalité d’ordre (7¢;)” doit étre introduite.
On note que ces coefficients représentent les unités de mesure de la diagonale de la
matrice hessienne. En notation matricielle, la relation (3.58) devient :

diag(H) -op=—-Ave (3.59)

ot Hyj =Y (ver)” est Iélément d’ordre k de la matrice hessienne.
Synthétiquement, I'algorithme de minimisation suit les étapes suivantes :

1. Calculer 'erreur €.

2. Evaluer pour chaque point Py :

— Les nouvelles coordonnées a 'aide des relations (3.52) et (3.53).
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— La distance et ses dérivées. Les points les plus excentriques, outliers, sont éliminés
du processus de minimisations. Pour trouver les outliers nous avions le choix
entre deux possibilités : écarter tous les points dont 1’écart par rapport a la
moyenne dépasse un certain nombre de fois I’écart type (ex : d ¢ [—3.50,3.50])
ou éliminer, dans une certaine proportion, tous les points les plus éloignés. Dans
cette étude, nous avons opté pour la premiere solution. La dynamique des out-
liers a un effet immédiat sur le parametre py.

— Sa contribution a la transformation rigide dav, 0t, et 0t,.

— Sa contribution a la transformation locale elastique Seuls les vecteurs representant
le voisinage des points sont affectés : (Vy, V,). ., (Va, V)" Vi, V), et

(Vas V)i,

%7 0 4,J+17 i+1,7

L+l
3. Evaluer pour chaque noeud (V;, V) du maillage :

— La contribution de chacune des composantes Vz et V,, a la transformation locale
élastique. Chaque vecteur (V,V, )T. influence uniquement son voisinage direct
formé des noeuds (V,,V, )” , (Ve V)”Jrl et (Vo,V, )H—lj

— Considérer que la contribution de chacune des composantes V,, et V,, a la trans-
formation rigide est nulle (6 = 0, 6t, = 0 et §t, = 0).

4. Calculer le gradient e et le vecteur diag(H). En déduire dpy et pt™'.

5. Recalculer 'erreur £ en p“rl Si ;41 > &4, remplacer A par A\/10 et reprendre

I’étape 5. Au cas contraire, remplacer A par 10 x A et reprendre 1’étape 2.

3.4.3 Critéres de convergence

Les criteres d’arrét du processus itératif sont axés sur I’énergie et sur le gradient.

- @ < Ti; le gain relatif d’énergie entre deux itérations réussies est inférieur a

un tseuil T considéré comme raisonnable.

— Niterations ; dans une série d’itérations qui ne minimise pas I'énergie, ’évolution de

A (A = A/10) imprime au gradient une allure décroissante asymptotique. Nierations
sera la borne supérieure acceptée.

Apres convergence, la résolution du maillage peut étre augmentée et la minimisa-
tion peut reprendre. Lors de la division du maillage, I’énergie élastique représentée par
les deux derniers termes de lexpression (3.56) augmente forcément. Cette possibilité
est éliminée en recalculant les parametres p; et py, de sorte que la nouvelle étape de
minimisation démarre au méme niveau énergétique.

3.4.4 Quelques commentaires

Une carte de distance a de fortes discontinuités a la jonction des zones d’influence des
différents objets qui composent la scene. Ainsi, des points proches du modele pourront
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suivre dans leur déplacement des directions les écartant de facon drastique. On distingue
alors deux situations : soit la discontinuité sépare deux objets différents et on peut
s'interroger sur le résultat du recalage et de I'étiquetage, soit elle est générée par la
topologie de I'objet (type fer a cheval) et les doutes persistent pour le recalage, mais
I’étiquetage est bon. Notre suggestion est d’introduire dans I’évaluation de I’erreur £ un
nouveau terme chargé de conserver I’homothétie du modele.

3.5 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons commencé par présenter la problématique du recalage
entre un ensemble de N coupes échographiques et un modele 3D de type TDM ou IRM.
Apres avoir étudié les deux grandes voies a suivre, ’approche niveau de gris et ’approche
contours, nous avons exposé les arguments déterminants pour choisir la deuxieme voie.
Comparer I'information contenue dans le modele avec I'information contenue dans une
coupe échographique qui intersecte de fagon aléatoire le volume du modele implique au-
tomatiquement une étape d’interpolation. En conséquence, la section 3.2 a été consacrée
aux différentes méthodes d’'interpolation. Une attention particuliere a été accordée a I’in-
teraction mécanique entre la sonde écho et les tissus mous. De cette interaction deux
types d’effets en résultent : les déformations élastiques et les déplacements (ex : la pros-
tate peut étre considérée comme étant indéformable, mais, si la pression de la sonde
est importante, un déplacement risque de se produire). Pour corriger partiellement ces
déformations nous avons proposé un modele simple, applicable en temps réel. La derniere
section a été dédiée a 1'étiquetage par recalage élastique 2D/2D.

Notre contribution majeure dans ce chapitre aura été ’analyse approfondie des
méthodes d’interpolation existante, la création du modele de correction partielle des
déformations élastiques des tissus mous et surtout la conception d’une approche origi-
nale de segmentation de haut-niveau. Cette derniere méthode est fondée sur 1’étiquetage
par recalage élastique 2D /2D en utilisant des modeles mathématiques déformables. Dans
le chapitre 4, dédié aux applications, nous allons prouver la généralité de cette méthode,
en utilisant le recalage de modeles TDM aussi divers que la vertebre, 1'os sacro-iliaque,
la vessie et la prostate, avec des séquences échographiques 2,5D.






Chapitre 4

Applications et résultats

Si on se place dans la perspective du recalage de deux nuages de points 3D, le
processus de recalage passe nécessairement par une étape de segmentation. Dans cet
ouvrage, nous considérons que la segmentation de la séquence d’images TDM/IRM est
déja réalisée. L’ensemble de segments obtenus est utilisé pour générer, par interpolation
fondée sur les formes (cf. paragraphe §3.2.1), un nuage de points dense représentant le
modele. La taille du voxel est approximativement égale a la taille du pixel échographique.

Le deuxieme nuage de points provient de la segmentation d’une séquence d’images
échographiques. Nous essayons de rendre automatique cette étape fastidieuse et sou-
vent imprécise. Dans un premier temps, nous serons concernés par la robustesse de la
méthode, sans négliger pour autant la précision et le temps de calcul.

La méthodologie de segmentation/étiquetage par recalage élastique 2D/2D se base
sur le formalisme présenté dans le paragraphe §3.4.1. En résumé, nous considérons
que nous disposons d’un ensemble d’attitudes initiales M} (o, t}) raisonnables entre le
modele et la sonde écho, qui fait en sorte que le volume couvert par la totalité des coupes
échos soit approximativement superposé au volume du modele. Par souci de simplicité,
cet ensemble est réduit a un seul élément qu’on notera My (v, tp). On associe a 'attitude
My un jeu de L transformations supplémentaires AM;;1 € [1, L], voir figure 3.11, qui
déplaceront légerement le plan de coupe écho. L’intersection du plan de la coupe écho
avec le volume du modele étant différente, la configuration des points du modele situés
dans la proximité de la coupe écho est différente. On obtient ainsi un jeu de L ensembles
de points utilisés dans L procédures de minimisation élastiques (cf. section 3.4). Il s’agit
finalement de trouver un critere pour déterminer la configuration l,, € [1, L] qui donne
les meilleurs résultats et d’isoler de chaque coupe écho, les points étiquetés par les points
du modele.

Dans la figure 3.11, on peut voir la configuration que nous avons utilisée régulierement.
Il s’agit d’un jeu de 7 postures disposées symétriquement autour de la position centrale
My (L = 6 + 1). La position des points du modele dans le référentiel de I'image re-
vient a calculer la projection des points 3D sur le plan écho. Seuls les points situés a
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I'intérieur de I’épaisseur réelle du plan ultrasonore (habituellement h ~ 1mm) sont pris
en considération.

Nous avons utilisé cette procédure dans quatre applications différentes. Toutes seront
présentées dans les paragraphes suivants. Pour chaque application nous allons donner
les spécificités des traitements concernant : les objectifs cliniques, le pré-traitement,
I'utilisation du recalage élastique pour 1’étiquetage, le choix des segments, les tests et
résultats ainsi que les perspectives envisagées.

4.1 Application au calibrage

4.1.1 Mire de calibrage simple

Dans le paragraphe §2.5.5, nous avons présenté une mire. Son principal atout était
la précision, mais elle manquait de simplicité. La principale source d’erreurs était la
difficulté de superposer le plan du triangle et le plan de 'image. En outre, les surfaces
génératrices d’un fort écho spéculaire créent des images simples et faciles a segmenter.
La trace d’un tel signal représente l'intersection de la surface et du plan échographique.
On peut facilement imaginer une telle surface parfaitement connue analytiquement ou
par palpation. Malheureusement, plus la surface est complexe, plus elle induit du bruit
dans I'image, ce qui augmente l’ambiguité de la segmentation.

Dans la figure 4.1 nous présentons les images échographiques de quelques surfaces
simples que nous avons envisagées d’utiliser. La figure 4.1.a représente I'image échographique
d’une balle de Ping-Pong vide. Un tel objet présente ’avantage d’un contour antérieur
tres net du a la forte absorption des ultrasons par I'air interne. En contrepartie, ’absence
du contour postérieur augmente ’ambiguité de la segmentation quant a la forme réelle
de 'objet. La figure 4.1.b représente I'image échographiques d’une balle de Ping-Pong
remplie d’eau. Dans ce cas, ’objet est complet, mais, les multiples réflexions interferent
avec son contour. La figure 4.1.c représente 'image de la surface plane d’un objet for-
tement absorbant pour les ultrasons. Malgré les multiples réflexions, la simplicité de
I'objet & segmenter (un segment de droite représentant l'intersection entre la surface
plane de l'objet et le plan des ultrasons) nous a encouragés a poursuivre dans cette
direction.

Remarque. Une image dénaturée d’un objet simple n’est pas toujours a éviter.
Maitriser les phénomenes physiques qui génerent ces ”artefacts” peut apporter de 'in-
formation additionnelle intéressante. Un exemple serait d’utiliser le halo présent dans
les images 4.1.a et b comme aide a la segmentation de la balle.

Dans ce qui suit nous nous proposons de montrer qu’une surface plane répond par-
faitement & nos besoins. Le but du recalage rigide 3D /3D est de déterminer un vecteur
de six parametres (3 translations et 3 angles, si nous avons choisi de travailler avec les
angles d’Euler). Segmenter I'image échographique d’un plan-mire équivaut alors a isoler
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(c)

F1G. 4.1 — Surfaces simples proposées pour le calibrage. (a) Balle de Ping-Pong. (b)
Balle de Ping-Pong remplie d’eau. (c¢) Image échographique d’une surface plane.
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un ensemble de points qui se trouvent sur la droite d’intersection des deux plans (mire
et image). Cette mire est présentée dans la figure 4.2.

Méthode de minimisation

Tout comme dans les paragraphes §2.5.4 et §2.5.5, nous devons déterminer une trans-
formation rigide X qui ramenera le mieux tous les points segmentés de toutes les images
dans le plan de la mire. La figure 4.3 schématise une situation ot seulement trois images
sont prises en compte. Dans cette méthode de calibrage, nous connaissons : les coor-
données de tous les points segmentés dans le référentiel Ref,; ., les facteurs d’échelle
k(ky, ky), les transformations M, permettant le passage entre le référentiel Re f,., des N
positions de la sonde et le référentiel Ref,,; . et les coordonnées du plan dans le référentiel
Ref,ire. La transformation inconnue X est décrite par une rotation exprimée en fonc-
tion des trois angles d'Euler R (¢, 0,1), précédée d'une translation ¢ (t,,1,,t,). Malgré
les défauts majeurs des trois angles d’Euler, notamment I’anisotropie et le phénomene
de blocage du cardan (gimbal lock) di & la non-unicité de la solution qui se produit
heureusement loin de l'origine (¢, 0,v) = (0,0,0), nous les avons choisis pour la sim-
plicité de 'implémentation et la vitesse de calcul. Les détails concernant les expressions
mathématiques et les calculs utilisés dans ces paragraphes peuvent étre suivis dans
les annexes A et C. On est donc dans la situation de mise en correspondance d’un
modele dépendant d’une fagon non-linéaire d’un ensemble de six parametres X = [R, t].
Pour résoudre le probléme, nous avons développé un algorithme fondé sur la méthode
de Levenberg-Marquardt traitée dans [Press86]. 11 s’agit en conséquence de minimiser
une fonction d’erreur représentée par la distance entre un nuage de points et le plan
de la mire. Dans I’espace cartésien homogene, le point et le vecteur sont représentés
par des vecteurs colonnes P (x,y, z, l)T et v (x,y,z, O)Tet le plan par un vecteur ligne
7 (a,b,¢,d), ou n(a,b,c, O)T est le vecteur normal du plan et d est la distance signée
du plan a l'origine, quand ||7|| = 1. La distance d'un point & un plan est facilement
calculable par 'opération

ou l'opérateur (,) signifie produit scalaire.
Dans ces conditions, la fonction d’erreur que nous devons minimiser prend la forme
suivante :

i% (m, M; - X - Py)*. (4.2)

=1 j5=1

ou : N est le nombre d’images, N P; est le nombre de points segmentés dans 'image 7,
7 est I’expression vectorielle du plan, M; est la transformation qui fait le passage entre
le référentiel R, et le référentiel R, X est la transformation recherchée et P;; est
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F1G. 4.2 — Mire de calibrage plane. Pour une meilleure réflexion des ultrasons, la surface
de la mire a été couverte de papier de verre tres fin
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L ocalisateur

IT

FiG. 4.3 — Principe général du calibrage par mire de calibrage plane.

le j-eme point de la -eme image. Cette expression analytique, facilement dérivable, est
valable pour le référentiel R, ..

La vitesse de calcul de chaque itération peut étre améliorée en se placant dans le
référentiel Refys (cf. annexe C). Dans l'expression (4.2), le plan 7 sera remplacé par
son équivalent m;, ce dernier étant le plan transformé du référentiel Ref, ;- dans le
référentiel Refys par la transformation M;™" [Blinn92a, Blinn92b]. La nouvelle fonction
d’erreur devient :

N NP;

2= (m, X -Py)*. (4.3)

i=1 j=1

Dans les deux cas, 1’algorithme de Levenberg-Marquardt résout un systeme de six
équations a six inconnues de la forme :

M
Zakz5pz = [. (4.4)
-1

Si le test de convergence est réussi, op sera retenu par addition au vecteur des parametres
précédent p; :
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Pr+1 = pt+0pr. (4.5)

Méme si on utilise la notion de vecteur des parametres (qui, au moment ¢ + 1, est
obtenu par la somme des deux vecteurs p; et dp;), cette méthode peut-étre qualifiée
plutot de méthode algébrique. En effet, la transformation X, est faite d’'une rotation
R (o4 09,0+ 00,1 + d1) et d'une translation t (t, + 0ty, t, + 0t,,t, + 0t,), en respec-
tant la loi de composition suivante :

P=R-p+t. (4.6)

On a vu comment le critere (4.3) a été obtenu a partir du critere (4.2). Remarquons
aussi que la transformation X pourra étre traitée de la méme maniere pour obtenir une
nouvelle fonction objective valable dans le référentiel Ref;,,. Son expression est :

N NP
2
=Y (v, Py) (4.7)
i=1 j=1
ou 7} est la transformée du plan 7 du référentiel Ref,,;,. dans le référentiel Ref;,,
par la transformation (M;X )_1. En suivant la suggestion proposée par Thevenaz dans

[Thevenaz97, Thevenaz98], on peut appliquer aux points P;; une transformation arbi-
traire AX. Ainsi, la relation (4.7) devient :

N NP
82 :ZZ<7T26,AX]9”>2 (48)
i=1 j=1

Apres la résolution de (4.4) ou dp; a été remplacé par JAp, et apres un test de
convergence réussi, la transformation AX se composera avec la valeur précédente X;
pour obtenir la nouvelle transformation X3 = (X - AX)_I.

On obtient ainsi une nouvelle méthode qu’on qualifiera de méthode géométrique et
qui se rapproche de 'algorithme ICP (Iteratif Closest Point) de Besl&McKey [Besl92].
Elle nous donne la possibilité de pré-calculer certains parametres, ce qui améliore da-
vantage les performances de calcul par rapport aux méthodes précédentes.

En résumé, la méthode classique cherche a déterminer le vecteur des parametres p;
de sorte que (m, X (pys1) - P)* < (m, X (p;) - P)* (cf. expressions (4.2) et (4.3)), tandis
que la nouvelle méthode cherche a déterminer un vecteur Ap qui respecte l'inégalité
(X(p,) -7, X(Ap) - P)* < (X(p;) - m, P)” (cf. expressions (4.8)).

Criteres de convergence

Dans les conditions du calibrage, le temps de calcul n’est pas critique. Pour démarrer
la minimisation, nous avons choisi A = 0.01, en suivant la recommandation de [Press86].
Les criteres d’arrét du processus itératif sont axés sur ’énergie et sur le gradient.
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— Emoy = VE2/N < T ; 0l €4y est erreur moyenne, 2 est I’énergie de minimisation
et 17 un seuil préétabli.

82—82 . . , . e, . , . . ;. N
— = < T3; le gain relatif d’énergie entre deux itérations réussies est inférieur a
t

un seuil 75 considéré raisonnable.
[
Pk

< Tk ; le gain relatif, exprimé en valeur absolue, du gradient est inférieur a un

seuil T3. Chacun des six parametres est analysé séparément. Les angles partagent
un seuil T3, 9,) commun, différent de son correspondant pour les translations
T3, 1,.t.)- Un parametre pg, qui approche la valeur nulle, sera éliminé du processus
de test.

— Niterations ; dans une série d’itérations qui ne minimisent pas 1’énergie, I'évolution
de A (A — 10 % \) imprime au gradient une allure décroissante asymptotique.
Niterations Sera la borne supérieure acceptée.

4.1.2 Précisions sur la mire de calibrage plane
Surface simple

Si on se limitait a une seule image, ’algorithme de minimisation trouverait une
solution parmi une infinité possible. On remarquera toutefois que les six degrés de liberté
de départ ont été réduits a quatre : une rotation autour de la droite d’intersection, une
rotation suivant la normale au plan de la mire et deux translations suivant une base 2D
orthonormée du plan de la mire.

Tout en gardant la premiere image comme image de référence, prenons maintenant
d’autres images (on notera aussitot la réciprocité du choix des images). Les quatre degrés
de libertés restants seront réduits en suivant le raisonnement suivant :

1. Rotation autour de la droite d’intersection. Solution : image prise dans le
meéme plan a des profondeurs différentes. Composons maintenant la matrice de
calibrage X avec une matrice AX (X = AX - X), qui favorise la rotation autour
de la droite d’intersection de I'image de référence. Les points appartenant a I'image
test auront tendance a s’éloigner du plan de la mire.

2. Rotation suivant la normale au plan de la mire. Solution : toute image
dont la normale différe de la premiére. On observe immédiatement qu’un AX, qui
favorise les points de I'image de référence, pénalise les points de I'image test.

3. Translations suivant un axe de la base orthonormée du plan de la mire.
Solution : image intersectant le plan de la mire le long de la méme droite; les nor-
males auz deuz plans d’images sont différentes. Une matrice AX qui favoriserait la
translation dans le plan de la mire, mais perpendiculaire a la droite d’intersection,
éloignera les points de I'image test du plan de la mire.

4. Translations suivant le second axe de la base orthonormée du plan de la
mire. Solution : On conserve les deux images précédentes et on prend deux autres
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images dans les mémes conditions avec la droite d’intersection perpendiculaire a la
précédente. La deuxieme composante de translation dans le plan de la mire perd
sa qualité de degré de liberté.

Alinsi, a partir d’un plan et en changeant la position de la sonde, on crée I’équivalent
d’une surface polyédrique 3D, sans symétries et de la complexité désirée.

Si on considere qu’un référentiel attaché a la sonde a I'axe Oy dirigé suivant ’axe
médian, 'axe Ox situé dans le plan de coupe et perpendiculaire a 'axe Oy, 'axe Oz
perpendiculaire au plan de coupe et en se basant sur le raisonnement précédent, nous
avons créé le protocole d’acquisition d’images suivant, :

1. Prendre une image perpendiculaire au plan de la mire. Cette position reste la
référence des prochaines quatre étapes.

. Tourner la sonde de 45° autour de I’axe Ox.
. Revenir & la position de référence et tourner la sonde de -45° autour de 'axe Oz.

. Revenir a la position de référence et tourner la sonde de 45° autour de I'axe Oz.

2
3
4
5. Revenir & la position de référence et tourner la sonde de -45° autour de I'axe Oz.
6. Faire varier la profondeur et répéter les premieres 5 étapes.

7

. Tourner la sonde 4 fois de 90° autour de 'axe Oy et répéter les premieres 6 étapes.

Dans le protocole précédent,

Vérification

Les affirmations précédentes peuvent étre vérifiées en respectant le protocole suivant.
Nous lancons ’algorithme de minimisation pour une seule image prise au hasard qu’on
appelle image de référence. Un référentiel lui est attaché : 'axe Ox suit la direction
de la droite segmentée (située approximativement dans le plan de la mire), 'axe Oy
suit la normale du plan de la mire et 'axe Oz a comme vecteur directeur le résultat
du produit vectoriel des deux premiers vecteurs. L’origine de ce référentiel est fixée au
barycentre des points segmentés. Les courbes de la figure 4.4.a montrent les plateaux
parfaits obtenus dans la direction des quatre degrés de liberté. Par contre, pour la
rotation autour de ’axe Oz et pour la translation le long du méme axe, les courbes sont
creuses, mettant en évidence des minima bien définis. Ces courbes, échantillonnées tous
les 0.1° pour les angles et 0.1 mm pour les distances, passent par le minimum obtenu
apres la minimisation. La minimisation de I’ensemble d’images donne les courbes de la
figure 4.4.b. Elles démontrent que leur point d’intersection constitue un minimum local
bien défini.
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F1G. 4.4 — Vérification de la mire de calibrage plane. (a) Mire réduite a quatre degrés
de liberté; (b) Mire sans aucun degré de liberté.

4.1.3 Pré-traitement et segmentation

Cette application, la plus simple de toutes, a pour but de sélectionner, a partir des
images échos du plan de calibrage (§4.1.1), les segments de droite les plus plausibles.
Généralement, les images du plan de calibrage sont simples. Un trait visible traversant
toute 'image marque la position du plan de calibrage dans I'image écho. Quand la
position de la sonde est inclinée & environ 45° par rapport au plan de la mire, des traits
parasites presque aussi puissants que celui de la cible peuvent apparaitre (figure 4.5.a).

La partie de 'image que nous visons correspond aux zones d’intensité maximale du
signal. Pour isoler ces régions, I'image originale est soumise d’abord a un filtre laplacien
de Deriche. Le parametre de ce filtre a la valeur a = 0.3 (la largeur a la mi-hauteur de la
gaussienne est égale & 2.370 = 9.8 pixels). Cette valeur n’étant pas critique, le résultat
final est le méme pour une plage de « € [0.1,0.5]. En seuillant le résultat du filtre & 0, on
obtient un masque binaire contenant les principaux objets de I'image (figure 4.5.b). Cette
nouvelle image sera réduite davantage en appliquant un seuil sur les niveaux de gris.
Cette opération nous semble justifiée pour ce genre d’images, qui doivent représenter
une réalité binaire (un objet de grande intensité entouré d’un fond obscur et uniforme).
La valeur du seuil est calculée en fonction de I'intensité maximale détectée dans I'image
originale et la figure 4.5.c nous montre l'effet produit par un seuillage a 65%.

Apres les étapes précédentes, 'image résultante est composée d’'une multitude d’iles
(composantes 4-connexes), qui, par la suite, seront traitées individuellement. Pour chaque
ile, apres le calcul de la matrice d’inertie, on extrait : le centre d’inertie C;(z;y;), les
vecteurs propres vy ; et vy; et les valeurs propres (Ay; et Agi; A\1; > Ao;) des N(i € [i, N))
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F1G. 4.5 — Segmentation et application du recalage élastique 2D /2D au calibrage. Image
d’un plan de calibrage (a) Image originale montrant de fortes réflexions parasites devant
le plan de la mire de calibrage. (b) Zone d’intérét obtenue apreés 'application du filtre
détecteur de gradient maximal de Deriche (o = 0.3) (¢) Diminution de la zone d’intérét
par seuillage des niveaux de gris a 65% (d) Résultat final de la segmentation - la ligne
du bas corresponde au vrai contour. (e) Résultat du recalage élastique 2D /2D entre le
modele (points verts) et le résultat de la segmentation présenté dans I'image précédente.
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iles. Notre but maintenant est de détecter des objets qui ont une forme tres allongée.
Pour ce faire, on prend comme référence le rapport des valeurs propres le plus élevé :

_ o ALi
r=mppro= ) 49

Sur cette valeur, on fixe un seuil raisonnable (ex : £ = 0.6) et on élimine toutes les
iles dont le rapport r; est inférieur a k- r. On obtient ainsi un nombre réduit d’iles et
on sait que le centre d’inertie C;(z;y;) est tres proche de la ligne d’'intensité maximale
du signal et que le vecteur propre v;; constitue la direction principale de I'ile. On peut
maintenant tracer un segment de droite qui traverse 1’ile le long de son axe principal.
Une derniere étape permet de regrouper tous les segments de droite qui ont le méme
support. Le résultat final est présenté a la figure 4.5.d. Il sera utilisé comme base de
calcul pour I’étape suivante.

4.1.4 Etiquetage par recalage élastique 2D /2D

Pour obtenir I'attitude initiale, nous avons utilisé la matrice de calibrage obtenue par
la méthode des fils et nous I’avons affectée d’un bruit uniforme assez important (+20%
de la valeur individuelle des 6 parametres de la transformation rigide). L'intersection
entre le modele et le plan écho est matérialisée par un nuage de points représenté en vert
dans la figure 4.5.d. Pour tester la robustesse de la méthode, nous avons utilisé un volume
de recherche assez large (£35mm) par rapport a la position de la coupe initiale (figure
3.11). Généralement, apres une étape de minimisation, les points du modele s’alignent
sur le segment le plus important de la scéne (cf. section 3.4). Dans la figure 4.5.e, nous
présentons une des situations défavorables, quand le nuage des points du modele est
partagé entre plusieurs segments.

4.1.5 Choix du segment

Apres chacune des sept étapes de minimisation, certains segments de la scene seront
pointés par les points du modele. Dans le cadre de cette application, on sait que les
objets d’intérét sont des segments de droite entiers. On sait également que I'intersection
entre le plan de calibrage et les 7 positions du plan écho génere un nombre équivalent
de points du modele. Pour ces raisons, nous avons axé le mécanisme de décision vers
I’établissement d’un score par segment. On choisira, pour la procédure finale de minimi-
sation du calibrage, (cf. paragraphe §2.5) le segment qui a réuni, apres les sept recalages
élastiques 2D /2D, le plus grand nombre de points du modele. Pour ce faire, une carte
des labels (cf. annexe B) a été construite avec la carte de distance.
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TAB. 4.1 — Résultats du calibrage par la mire plane. X, - Matrice de calibrage initiale;
X; - Matrice de calibrage finale.

Mode Bruit|%] | plrad] | 8[rad] | vlrad] | ty[mm] | t,[mm] | t,[mm] | D,,[mm]
Xy 1.53 | —1.22 | —0.040 77.2 ] =239 | —164.6

N,(Refome) | 0—50 | 1.08| —1.22| —0.46| 832| —21.8| —162.6 0.43
Xi(Refus) 0—50 1.08 | —1.22 | —0.46 83.2 | —21.8| —162.6 0.43
Xi(Re fmire) | 55— 100 | —3.11 0.20 | —2.16 116.7 7.5 —=201.7 7.50
Xi(Refys) | 55—100 | —3.11 0.20 | —2.16 116.7 7.5 —201.7 7.50
Xi(Refim) 0 — 100 1.08 | —1.22 | —0.46 83.2 | —21.8| —162.6 0.43

4.1.6 Discussions des résultats

Pour comparer les trois méthodes de minimisation, nous avons procédé de la maniere
suivante :

— On utilise comme matrice de calibrage initiale X le résultat obtenu apres I’appli-

cation de la méthode des fils.

— On génere séquentiellemment une matrice bruitée AX. Le bruit utilisé est uni-
formément distribué autour des valeurs centrales (¢, 0, v;t,,1,,t,) extraites de la
matrice Xy de départ. Il couvre la gamme de 0% & 100% & raison de 5%.

— On génere la matrice de départ X = AX o X,. Apres une étape de minimisation,
on note les parametres de la matrice finale de calibrage X, le nombre d’itérations
qui réussit une minimisation de I’énergie o et le nombre d’itérations totales [;;.

Les résultats, rapportés dans le tableau 4.1 et illustrés dans la figure 4.6, montrent
que, entre 0% et 50% de bruit, toutes les méthodes (Re finire, Refus et Refiy,) ramenent
les points au méme minimum local jusqu'a la 5-eéme décimale pres (pour des raisons
pratiques, uniquement les deux premieres décimales sont rapportées dans le tableau
4.1). La distance moyenne des points par rapport au plan de la mire D, = 0.433mm
prouve la qualité du résultat. Entre 50% et 100% de bruit, les deux premieres méthodes
(Re fmire €t Refys) choisiront un autre minimum local situé a D,,, = 7.5mm, tandis que
la troisieme méthode (Ref;y,) continue d’opter pour le premier minimum local avec le
meéme niveau des performances. La bonne séparation des deux minima locaux prouve
aussi que le protocole d’acquisition d’images a été choisi judicieusement.

Le tableau 4.2 reflete les résultats de ’analyse statistique globale effectuée sur le
nombre d’itérations qui ont réussi une minimisation de 1’énergie Ipx et le nombre
d’itérations totales I;,;. On remarque tout de suite que la méthode (Ref;,) donne de
meilleurs résultats en termes de nombre moyen d’itérations exécutées (pox = 15.66 et
Lot = 36.90). Les bonnes performances du point de vue de I'écart type (oo = 2.8 et
o1t = 7.00) montrent que la minimisation se produit toujours plus doucement. Fina-
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(a) (b)

FiG. 4.6 — Résultat du calibrage par mire plane. Le segment horizontal représente le
plan de la mire. (a) Position de départ des images écho; (b) Résultat montrant le bon
alignement des traits.

TAB. 4.2 — Vitesse de convergence du calibrage par mire de calibrage plane

Mode pok | ok | RSBok | ot |  Otot | RSByt
Ref,ire | 36.19 | 16.21 2.23 | 67.33 | 33.81 1.99
Refys | 42.47 | 26.29 1.61 | 77.38 | 49.43 1.56
Refim 15.66 2.8 5.56 | 36.90 | 7.00 5.26

lement, le rapport signal sur bruit (RSBogx = 5.56 et RSB,y = 5.26) est nettement
favorable & la méthode (Refin,).

4.2 Orthopédie du rachis - visée pédiculaire

L’insertion de vis pédiculaire guidée par un modele pré-opératoire TDM constitue
une application majeure de la chirurgie assistée par ordinateur. Pour diminuer I’effet
invasif de l'opération, I’extension a une méthode percutanée utilisant un recalage par
ultrasons est envisageable. L’application in wvivo d’une méthode qui a comme objet
une zone si sensible de l'organisme humain doit passer nécessairement par des étapes
de validation intermédiaires. Dans un premier temps, nous avons utilisé une vertebre
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FiG. 4.7 — Recalage en orthopédie - définition des référentiels

immergée dans ’eau. Cette approche a deux avantages majeurs : primo, le recalage
entre le nuage des points du modele scanner et un nuage de points obtenu par palpation
avec une pointe fine nous permet de calculer avec une grande précision la transformation
rigide ; secundo, apres la procédure de mise en correspondance que nous proposons, on
peut vérifier facilement I'exactitude des résultats en guidant un outil calibré.

L’examen scanner de la vertebre nous fournit une séquence de N = 52 coupes
séparées d’un espace de 1mm. La taille du pixel scanner est de 0.25 x 0.25mm?. La
figure 4.7 montre les différentes transformations appliquées aux pixels scanner ou écho,
pour les ramener dans un espace absolu commun. A partir de la taille des pixels scan-
ner et des parametres (origine, directions des axes) du référentiel scanner Re fscq, le
nuage de points du modele est placé dans un référentiel millimétrique absolu propre.
Réciproquement (cf. paragraphe §2.5), a partir de la taille du pixel écho et en connais-
sant la matrice de calibrage C' de 'image écho et la matrice de passage T entre la sonde
écho et le localisateur optique, le nuage de points provenant de la segmentation des
images échos sera placé dans son propre référentiel millimétrique absolu. La fusion des
deux référentiels millimétriques indépendants est possible uniquement si la transforma-
tion rigide M est connue. Cette information est obtenue apres un recalage rigide 3D/3D,
en utilisant la méthode proposée dans [Lavallee95] et [Szeliski96].
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4.2.1 Pré-traitement et segmentation

L’image écho créée par une vertebre immergée dans l'eau ne differe pas essentiel-
lement de I'image décrite dans la section 4.1. En effet, la surface de la vertebre est
génératrice d’'un fort signal spéculaire et, ses qualités fortement absorbantes font en
sorte que 'onde ultrasonore la pénetre peu. En outre, sa forme complexe et ses struc-
tures seront de dimensions souvent comparables a 1’épaisseur du plan ultrasonore ce qui
favorise la création de réflexions parasites. On s’attend en conséquence a une image de
type binaire : des régions disjointes de forte intensité représentant les différentes struc-
tures de la vertebre ou du récipient, entourées d’'un milieu obscur représentant l’'eau
(figure 4.8.a). Pour isoler les régions de forte intensité, le pré-traitement que nous avons
appliqué est identique a celui déja détaillé dans le paragraphe précédent.

Le masque calculé dans I’étape précédente sera utilisé pour valider certains segments
de la ligne de partage des eaux (lpe) (ensemble des traits fins de I'image 4.8.b). Sur
les raisons qui nous ont déterminés a choisir la lpe comme moyen de segmentation
des images de la vertebre, nous serons plus précis dans la section 4.3. L’extraction des
segments intéressants de la [pe se fait en plusieurs étapes :

— Apres avoir appliqué le masque obtenu antérieurement a ’ensemble de la Ipe, le
résultat sera traité par un opérateur d’élagage. La [pe étant une composante 8-
connexe, il est facile de détecter les sommets, ainsi que les jonctions du réseau. En
explorant dans le sens trigonométrique le voisinage Vg de chaque pixel, on note
tous les passages 0 — 1. Si le nombre de passages est supérieur a 2, le pixel recoit
I’attribut de jonction. Si le nombre de passages est égal a 1, le pixel recoit ’attribut
de sommet. 11 est facile maintenant d’éliminer tous les segments (les traits verts
dans I'image) qui réunissent chaque sommet & la jonction voisine.

— En simulant 'effet de 'ombre acoustique, tous les pixels situés derriere un pixel va-
lide sont éliminés. Les pixels valides sont déterminés en utilisant une procédure de
lancer de rayon a partir de la source d’ultrasons vers les régions distales de 'image.
Pour les sondes linéaires, les rayons partent du haut de 'image et descendent ver-
ticalement, tandis que, pour les sondes sectorielles, les rayons ont comme origine
le centre virtuel de I'image écho et une direction radiale. Cette procédure supprime
tous les segments bleus.

Les segments restants de la [pe (les traits rouges) sont évidemment contenus soit
dans la vertebre, soit dans des structures parasites qui n’ont pas été éliminées par le
traitement précédent. Il revient maintenant au recalage élastique 2D /2D la tache de
sélectionner les meilleurs candidats pour le recalage final 3D /3D.

4.2.2 Etiquetage par recalage élastique 2D /2D

L’attitude initiale que nous avons utilisée est le résultat quasi-parfait du recalage
3D /3D de deux nuages de points : le nuage de points dense du modele (cf. §3.2.1 et
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figure 3.6.b) et un nuage de points obtenus par la palpation. L’'image écho de 1’épineuse
et la projection (points rouges) du modele sur le plan écho sont présentées dans la figure
4.8.c. Les points du modele ont subi la méme procédure de validation par lancer de
rayon que les segments provenant de la segmentation écho. N’étant pas nécessairement
connexe, I’ensemble des points de la projection est soumis a une dilatation morphologique
par une balle. La taille de I’élément structurant que nous avons choisi est légerement
supérieure a la taille des voxels du modele.

Pour prouver efficacité de la procédure d’étiquetage par recalage élastique 2D /2D,
la matrice de I'attitude initiale est altérée par un bruit aléatoire. Dans la figure 4.8.d on
voit effet produit par un bruit équivalent & AM = (Aa, At) = ((—15°,11°, —8°%),
(—8mm, 7Tmm,—10mm)) que nous estimons assez important.

4.2.3 Choix des segments

Apres 'exploration des sept postures autour de la position centrale (figure 3.11), le
meilleur et le pire recalage sont illustrés dans les figures 4.8.e et f. Dans cet exemple,
I’épaisseur du plan ultrasonore est de 0.5mm et ’espace de recherche autour de la posi-
tion centrale est de 9mm, ce qui équivaut a la valeur du bruit qui affecte les translations.
Tout en étant conscient que la notion meilleur résultat n’a pas été encore établie, nous
nous permettons de reporter ce débat dans le cadre de I'application suivante. Nous illus-
trons uniquement (figure 4.9.a et b) le résultat du recalage rigide 3D /3D dont le résidu
maximum est de : epay = (6%, cha) = ((—2.93% 1.13%, —1.83%), (—0.39mm, 0.12mm,
—1.02mm)). Réduits a la représentation de Rodriguez (cf. annexe A expression (A.8)),
ces erreurs représentent en moyenne une rotation de 1.23° et une translation de 1.70

mm.

4.3 Orthopédie du bassin - visée sacro-iliaque per-
cutanée

Dans cette application, il s’agit de la fixation par vissage des fractures de I’anneau
pelvien [Carrat98]. La trajectoire de pénétration de 'outil chirurgical devant respecter
les rapports dangereux de la région, nous avons abordé le probleme de la méme maniere
qu’a la section 4.2. Cette fois, le fantome immergé dans 1’eau est remplacé par la région
sacrale d’un cadavre. Cette technique permet la vérification a posteriori de la qualité
de l'intervention chirurgicale assistée par ordinateur. De plus, apres dissection, nous
pouvons construire un nuage de points dense par palpation, ce qui nous fournira un
recalage quasi parfait entre le modele scanner et la structure osseuse du bassin servant
d’étalon a nos tests.

L’examen TDM est composé de N = 67 coupes séparées d'un espace de 3mm.
La taille du pixel scanner est de 0.82 x 0.82mm?. La figure 4.10.a montre une coupe
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Fig. 4.8 — Segmentation et recalage élastique 2D/2D - visée pédiculaire. (a) Image
écho de I'épineuse - le trait vert représente la segmentation manuelle de ’épineuse.
(b) Résultat de la segmentation : blanc - zone d’intérét, jaune - lpe supprimée par la
zone d’intérét, vert - segments élagués, bleu - suppression due a ’effet d’ombre, rouge
- segments valides. (¢) Modele scanner (points rouges) - attitude quasi-parfaite. (d)
Modele scanner - attitude bruitée AM = ((—=15° 11°, —8%), (—=8mm, 7mm, —10mm)).
(e) Meilleure posture du recalage élastique. (f) Pire posture du recalage élastique.
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(b)

F1G. 4.9 — Résultat final du recalage rigide 3D /3D - visée pédiculaire. (a) Superposition
des nuages de points (vert - modele ; rouge - écho) (b) Superposition de I'image écho de
I’épineuse et du modele scanner.

scanner et la segmentation manuelle de 1’0os. Pour comprendre la problématique du
recalage dans cette application, on doit se référer a la figure 4.7 et a la section 4.2.
L’examen écho comporte 60 images prises essentiellement dans la région de la créte
iliaque, de la tubérosité ischiatique et du sacrum (figure 4.10.b). Cette configuration
donne de meilleures images écho contenant des structures osseuses qui permettent au
recalage d’etre plus stable et plus précis. Les images prises dans la zone du sacrum ont
un intérét particulier pour la sécurité du patient.

4.3.1 Choix de la méthode de segmentation de bas-niveau

L’interaction entre 'onde ultrasonore et la région externe de 'os iliaque produit un
signal intense, qui correspond parfaitement au modele acoustique de l'os traité dans
le paragraphe §2.1.1. Dans I'image échographique, on obtient un trait lumineux qui se
détache, entre une région proximale noyée dans le speckle échographique et une zone
distale représentant I’ombre acoustique produite par ’os. La ligne de plus forte intensité
de ce trait est toujours prise comme référence par tous les spécialistes qui segmentent
manuellement les images échographiques. De plus, en faisant une parallele avec la mire de
calibrage plane qui produit le méme genre d’images écho, on peut émettre I’hypothese
suivante : segmenter les images destinées au calibrage et celles provenant de l’os en
respectant les meme criteres est bénéfique pour la précision. Ces deux raisons nous ont
conduit vers la ligne de partage des eaux (lpe) comme moyen de segmentation de bas
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F1G. 4.10 — Anatomie du bassin. (a) Image scanner (b) Vue extérieure de l'os iliaque
(24 - créte iliaque; 41 - tubérosité ischiatique; 39 - sacrum).

niveau.

Pour démontrer que nous avons fait un bon choix, nous avons élaboré la méthode
de vérification suivante. Les données qui constituent ’entrée du test sont classées par
image en trois catégories :

1. La totalité des points Ps segmentés a la main par un spécialiste.

2. La totalité des points Pj; du modele situés dans la proximité de la coupe écho.
Dans cette étude, I'épaisseur du plan ultrasonore est de 0.6mm. Evidemment, pour
cette opération, nous avons utilisé ’attitude quasi parfaite fournie par le recalage
rigide 3D /3D des données obtenues par la palpation.

3. Les points de la [pe séparés en trois groupes : la totalité des points Py, la partie
Ipel de la Ipe traversant toutes les sections présumées comme étant dans 1’os, qu’on
note P;, et la partie Ipe2 de la Ipel validée par un masque généré par un filtre de
type LoG de I'image originale, qu’on note P;'.

Pour évaluer les erreurs entre les différents groupes de points, pour chaque image,
nous avons construit les cartes de distance des groupes de points Py, P}, P/ et Py,
qu’on note C Dy, CD',CDY et C Dy, respectivement. Finalement, nous avons calculé les
distances des points Pg vues par C' D)y, les distances des points Pg vues par CDy,CD’
et C' DY et les distances des points Py, vues par C Dy, CD) et CD7. La valeur moyenne,
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TAB. 4.3 — Résultats attestant la bonne précision obtenue en segmentant par la lpe

Mode Emoylmm]| | o[mm] | emax[mm)]
1 Ps — CDyy 0.91 0.85 6.93
2 Py — CDy, 0.23 0.56 6.39
3 Ps — CD) 0.54 1.47 15.75
4 Py — CDY} 0.56 1.49 11.75
5 | Py —CD,| 144 2.61 26.73
6 Py — CD), 2.75 4.07 33.0
7 Py — CD] 2.79 4.09 33.0

I’écart type et l'erreur maximale des distances prises sur ’ensemble des images sont
rapportés dans le tableau 4.3.

La premiere rubrique montre que la segmentation manuelle se situe en moyenne a
une distance de 0.91 + 0.85mm des points du modele ce qui nous donne raison de croire
que le spécialiste a procédé correctement dans ses choix. Les trois prochaines rubriques
montrent que la segmentation manuelle est en général tres proche de la segmentation
obtenue par la [pe. Plus exactement on peut affirmer que les points segmentés manuelle-
ment se trouvent trés proche (0.23 +0.56mm) d’un des segments de la Ipe, ils se situent
a une distance convenable (0.54 + 1.47mm) de la Ipel. De plus, opération de trans-
formation de la lpel en Ipe2 n’altére que peu (0.56 £ 1.49mm) les performances de la
segmentation. On peut affirmer ainsi que la segmentation par la Ipe est semblable a celle
faite par un opérateur humain.

En raisonnant de la méme maniere a propos des trois dernieres rubriques du tableau
4.3 on peut affirmer que les trois types de données (lpe, lpel et [pe2) se situent tres
proches du modele. Les moins bons résultats sont dus nécessairement au fait que certains
segments de la [pe sont attribués a tort au modele. Les valeurs de la derniere colonne
exprimant ’erreur maximale détectée montrent que dans tous les cas certains points
sont loin de la réalité.

La qualité des images échos

Il est évident que la qualité de la segmentation dépend en grande mesure de la qualité
des images. Pour avoir un apercu de la stabilité de notre méthode de segmentation, nous
avons fait une série de 10 acquisitions de la créte iliaque dans les conditions suivantes :
la sonde a été maintenue aussi fixe que possible et, pour chaque image, nous avons varié
le gain. On a couvert ainsi la plage de [0,60]dB permise par I’échographe Hitachi utilisé.
Les segmentations par Ilpe ont été réalisées avec les méme parametres et montrent une
bonne stabilité pour une gamme de [30,40]dB. Pour une gamme de [25,50]dB ils ne
sont que partiellement corrects : la segmentation se comporte bien au centre de 'image
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mais des effets de bord apparaissent. En dehors de ces valeurs, la segmentation est, soit
completement erronée, soit impossible.

4.3.2 Pré-traitement et segmentation

Tout comme dans les applications précédentes, avant ’étape de segmentation, I'image
est traitée pour enlever une grande partie de 'information inutile qui pourrait perturber
les étapes ultérieures. Les étapes suivantes montrent comment I’image originale présentée
dans la figure 4.11.a est transformée. Les résultats sont illustrés dans la figure 4.11.b.

— Dans un premier temps, on détecte dans I'image la région correspondant a ’ombre
acoustique produite par I’os du bassin. Cette opération est réalisée par seuillage.
Pour éviter que la valeur du seuil devienne un parametre, on construit 1’histo-
gramme des niveaux de gris de toutes les images écho et on retient la valeur la plus
basse. Généralement, cette valeur correspond au mode de I'histogramme. En aug-
mentant légerement cette valeur, nous avons noté que les répercussions produites
sur la segmentation sont positives. Suite a cette opération, I'image est divisée en
deux composantes 4-connexes. La composante proximale Z; (trait rouge) constitue
une premiere zone d’intérét. On peut conclure que 'os est situé a 'intérieur de
cette zone et dans la proximité de la ligne de séparation des deux composantes
connexes.

— Cette opération a pour but de réduire davantage la zone d’intérét déterminée
au point précédent. Le passage os-ombre acoustique nous suggere de chercher des
lignes de tres fort gradient de 'image . En détectant ces lignes, on protege les lignes
de crétes du signal qui resteront dans la zone d’intéréet. Cette opération est réalisée
par convolution de I'image originale par un filtre de dérivation, en "'occurrence un
filtre récursif de Canny-Deriche. Le probleme qui se pose est d’établir la largeur
du filtre. Une approche multi-résolution nous montre que les premiers objets qui
se détachent en calculant le filtre de dérivation correspondent au passage os-ombre
acoustique. De facon expérimentale nous avons établi que la valeur optimale du
parametre de filtrage est a; = 0.1 (largeur a la mi-hauteur 2.370 ~ 14 pixels). Le
résultat obtenu est utilisé pour simuler I'effet de 'ombre acoustique par la méthode
expliquée dans la section 4.2. La zone d’intérét diminuée obtenue, Z, (trait jaune),
précise davantage la position de 1’o0s.

Les motivations du choix de la I[pe comme moyen de segmentation de bas-niveau étant

déja expliquées auparavant, dans ce qui suit nous insisterons plutot sur son utilisation.

— La présence du speckle dans 1’échographie rend inutilisable la /pe de I'image écho
brute. Tout en étant conscients que les caractéristiques statistiques du speckle
ne répondent pas aux criteres d’une distribution gaussienne, nous utiliserons un
filtre gaussien (implantation récursive de Canny-Deriche). Expérimentalement,
nous avons établi que la valeur optimale du parametre de filtrage est a, = 0.4
(largeur a la mi-hauteur 2.370 ~ 3.5 pixels). Le calcul de la Ipe (trait vert) sera
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appliqué a I'image filtrée.

— Pour valider les segments, de la Ipe, nous utiliserons les regles suivantes :

— tous les bassins versants situés entierement & lintérieur de la zone Z, sont
CONServes ;

— tous les bassins versants qui touchent a I’extérieur de la zone Z; sont supprimés;

— les bassins versants qui ne respectent pas les criteres précédents seront conservés
ou éliminés selon la proportion pg de leur surface située a l'intérieur de la zone
Zs.

— La réunion de tous les bassins versants validés dans I’étape précédente représente
une composante 4-connexe, qui forme une nouvelle zone d’intérét Z3. La ligne de
démarcation entre Z3 et son complémentaire [pe! (trait blanc + rouge) représente
I’objet qui nous intéresse dans la scene. En guise de conclusion a cette étape, nous
ferons le commentaire suivant : généralement, une valeur neutre pour le parametre
ps (ps = 0.5) donne de bons résultats. Nous avons remarqué également que des
valeurs tres restrictives (ex : pg = 0) seront sans conséquences sur les résultats
finaux. Par contre, pour des valeurs tres permissives (ex : pg > 0.75), les résultats
finaux seront affectés négativement.

— Dans une derniere étape, la ligne lpel est transformée en Ipe2 (trait rouge) par un
masque obtenu d’un filtre laplacien de Deriche de parametre as = 0.4.

4.3.3 Choix des segments

Au début de cette section quelques notions nécessaires seront définies. Une coupe
désigne une des images échos de I'examen. Une posture est une des 7 positions de la
coupe (cf. section 3.4 et figure 3.11). Un segment est la section de la [pe comprise entre
deux jonctions adjacentes. Un point est 1’élément de base d’un ensemble quelconque.
Dans le contexte du modele, un point représente la projection d’un point du modele sur
la coupe écho. Malgré le fait que la surface de ’os ait été ré-échantillonnée pour obtenir
un nuage de points dense, on ne peut lui contester la fonction de représentant d’une
minuscule région. Dans le contexte de la coupe, un point est un élément constituant
d’un segment.

Concernant le calibrage, nous avons orienté la décision finale des 7 minimisations
élastiques 2D /2D vers le choix d'un segment unique. Les images que nous traitons
présentement sont beaucoup plus complexes et, pour choisir les segments valides nous
avions le choix entre deux stratégies : 1. Choisir les segments qui ont réuni le plus
de votes apres les 7 minimisations. Cette méthode implique le choix/calcul d’un seuil
qui déciderait quand le segment serait validé ou supprimé. 2. Choisir, suivant certains
criteres, la meilleure posture et valider tous les segments qui ont été votés par les points
du modele.

Nous avons opté pour la deuxieme variante, en partant des prémisses suivantes :
malgré le fait que nous utilisons une procédure élastique pour I’étiquetage, nous espérons
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(e)

F1G. 4.11 — Segmentation et recalage élastique 2D /2D - visée sacro-iliaque. (a) Image
écho de la tubérosité ischiatique - le trait rouge représente la segmentation ma-
nuelle de 1'os. (b) Résultat de la segmentation : rouge - zone d’intérét Z;, jaune -
zone d’intérét Zs, vert - [pe , blanc - Ipel, rouge - Ipe2. (¢) Modele scanner (points
rouges) - attitude quasi-parfaite. (d) Meilleure posture du recalage (bruit = AM =
((—=15°,11° —8%), (—=8mm, 7mm, —10mm))). (e) Superposition des nuages de points
(vert - modele; rouge - écho). (f) Superposition de 'image écho de la zone sacrale
et du modele scanner segmenté.
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trouver, parmi les 7 postures, celle qui ressemble le plus au modele. Si on se réfere a
I'expression (3.56), on remarque que le premier terme (e; = ppeg) est une mesure objec-
tive de la similarité entre le modele et les données et la somme des deux autres termes
(2 = p1e1+pecs) est une mesure objective de effort de déformation élastique du modele.
Cette quantité dépend de deux parametres de régularisation p; et py. Construire une
fonction objective de discrimination fondée sur les deux quantités e; et e, est tres ten-
tant, mais, physiquement, elles expriment des phénomenes qui ne sont pas comparables.
Si on prenait uniquement la quantité e; comme fonction objective de discrimination,
on aurait I’avantage de traiter des valeurs parfaitement comparables. En effet, ey est
moyennée sur le nombre de noeuds du réseau élastique, le nombre de noeuds a la fin
d’une étape de minimisation étant le méme pour toutes les postures. Cette quantité
présente l'inconvénient majeur qu’elle ne tient pas compte du nombre de points du
modele qui different d’une posture a ’autre. Prendre directement le terme de similarité
e; comme fonction objective de discrimination a le méme inconvénient : le nombre des
points du modele n’est pas utilisé (il est trés facile d’avoir un e; petit quand le nombre
de points est petit).

Notre stratégie pour construire la fonction de discrimination se base sur I’hypothese
suivante : les structures complexes ont plus de difficultés a se recaler, mais, étant plus
riches en information elles sont les plus intéressantes. En conséquence, on a décidé de
régulariser davantage la minimisation (de grandes valeurs pour p; et ps) et de construire
une fonction objective de discrimination fondée sur e; et sur le nombre de points n,
du modele qui participent a la minimisation d’une posture p, notée f(e;,,n,) . Nous
proposons plusieurs solutions qui seront analysées dans ce qui suit. Pour la solution
mathématique complete, se référer a I’annexe G.

1. Empiriquement nous avons divisé I’énergie e; par le nombre de points n, :

[
felerp,ny) = —2L. (4.10)
Ty

En examinant les résultats, on constate que cette solution se trompe peu.

2. Vraisemblance et moindres carrés. A partir de la relation, (G.6) on calcule, pour
chaque posture, une fonction de vraisemblance :

folerpiny) =, <g +Y m(apm)) (4.11)

ou o, est I’écart type.

3. Le test t de Student est utilisé pour comparer les moyennes ou les variances de
deux échantillons de parametres : n; » - tailles, T, » - moyennes, s; o - variances et
s - variance globale. Nous avons appliqué le test ¢ pour comparer des variances. La
valeur ¢; ; obtenue a partir de I’expression (G.7) est utilisée comme mesure de la
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dissemblance pour le couples de postures (i,j). Une matrice T = [t; ;] ;7,7 € [1,7]
a été construite. La fonction objective est obtenue en faisant la somme sur les
colonnes de la matrice 1" :

7

filerp,ny) = th,j (4.12)

j=1

. Test de stabilité du recalage élastique. Ce type de test est différent de ceux proposés

précédemment. Le principe est de perturber le vecteur des parametres p (p; =
p + dp;) exprimé dans la relation (3.54) apres la convergence de la minimisation
et de redémarrer le processus. On note ensuite la nouvelle position de chaque
point et une distance d;, entre ’ancienne et la nouvelle position en résulte. La
valeur moyenne sera calculée pour ensemble de points d, = (3" d;,)/n,. Si cette
valeur dépasse un seuil raisonnable, on considere que le systeme est stabilisé dans
un minimum local voisin et la valeur de la perturbation dp; est retenue comme
fonction objective discriminante :

fs = dpi (4.13)

Le nombre de dimensions du vecteur p rend impossible 'utilisation de cette méthode
en temps raisonnable. Pour cette raison, nous avons réduit le vecteur p a sa compo-
sante rigide p = («, t,, t,). Ce point est ’origine d’un espace a 3 dimensions qu’on
explore sur des surfaces sphériques concentriques. La résolution Ap du rayon de la
sphere est fixée a une valeur raisonnable (ex : 1mm) et I’équivalent millimétrique
de I'angle est relatif a la distance entre l'origine du référentiel de recalage et le
barycentre des points du modele. L’exploration exhaustive de la surface sphérique
étant impossible, un nombre réduit de points est tiré de facon aléatoire. La valeur
de la perturbation a l'itération i est op; = i X Ap. Cette méthode donne de bons
résultats mais elle compte deux limitations majeures : le temps de calcul et le fait
que pour des structures de recalage simples (ex : la créte iliaque) contenant un
nombre réduit de points du modele, le recalage est partout possible et donc, la
solution ne peut étre stable.

Pour toutes les fonctions objectives proposées, le mécanisme de décision se fonde sur
le choix du minimum. En conséquence, la posture optimale p,, revient au calcul de la
valeur :

Jopope = ML fr s (4.14)

1=

ou f, est la fonction objective générique.

Durant le processus de recalage, nous avons calculé systématiquement les valeurs
correspondant aux trois premieres fonctions objectives, mais en général nous avons utilisé
la fonction f; en tant que critere de discrimination. Nous avons constaté également une
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TAB. 4.4 — Résultats des tests de similarité pour le recalage élastique 2D /2D

Test | popt | Do P1 P2 Ps3 P4 Ps Ps
te 2 | 023 | 0.29 | 0.17 0.20 | 0.22 | 0.21 |0.28
t; 2 | —0.80|10.62 | —10.96 | —0.26 | —4.83 | —0.62 | 6.87
ty 4 427 463 490 615 403 438 506

bonne concordance entre le test f, et f;. Quant au test fy, les résultats sont souvent
différents. Par inspection visuelle, nous avons établi que les décisions prises par f. et f;
sont en tres grande partie correctes, tandis que le test fy, donne souvent des indications
erronées. Le tableau 4.4 contient les résultats correspondant a la situation présentée
dans la figure 4.11.

4.3.4 Etiquetage par recalage élastique 2D /2D

L’attitude initiale que nous avons utilisée est le résultat quasi-parfait du recalage
3D /3D du nuage de points dense obtenu par palpation. L’image écho de la tubérosité
ischiatique et la projection (points rouges) du modele sur le plan écho est présentée
dans la figure 4.11.c. Les points du modeéle ont subi la méme procédure de validation
par lancer de rayon que les segments provenant de la segmentation écho.

Pour prouver lefficacité de la procédure d’étiquetage par recalage élastique 2D /2D,
la matrice de l'attitude initiale est altérée par un bruit aléatoire. Dans cet exemple,
le bruit a la valeur AM = (Aa,At) = ((—15° 11°,—8%), (=8mm, Tmm, —10mm)),
I’épaisseur du plan ultrasonore est de 0.6mm et I'espace de recherche autour de la
position centrale est de 9mm.

Apres 'exploration des sept postures autour de la position centrale (figure 3.11), le
meilleur recalage est illustré dans la figure 4.11.d. Le résultat du recalage rigide 3D /3D
(montré dans la figure 4.11.e) présente un résidu maximum de ey = (€2,,,5.) =
((—2.93° 1.13°) —1.83%), (—0.39mm, 0.12mm, —1.02mm)). Dans la figure 4.11.f, on
peut voir le repositionnement de I'image écho prise sans la région sacrale. Réduits a la
représentation de Rodriguez (cf. annexe A expression (A.8)), ces erreurs représentent en
moyenne une rotation de 1.14° et une translation de 3.53 mm. La valeur assez grande de
I’erreur de translation peut étre améliorée en choisissant plus judicieusement la position
des zones d’acquisition échos. Ainsi, un obtient une surface de l'os iliaque d’une plus

grande complexité ce qui rend le minimum local plus creux et plus étroit.
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- i

(b)

F1G. 4.12 — Anatomie de la prostate. (a) Vue sagitale de la prostate; (b)Vue frontale de
la prostate.

4.4 Radiothérapie de la prostate

4.4.1 Rappels de médecine et de radiothérapie
Anatomie de la région prostatique

Chez l'adulte (figure 4.12.a et b), la vessie (al8, b4) est située dans le petit bassin,
en-dessous du péritoine, en arriere de la symphise pubienne (al) [Cabrol78]. Quand
la vessie est vide, 'apex et la face supérieure sont déprimés; lors du remplissage, ils
s’élevent pour prendre la forme d’un coussin ovale et aplati qui peut dépasser le bord
supérieur de la symphise pubienne. Normalement, le volume urinaire est de 350ml,
mais on peut volontairement retenir 700ml d’urine ou plus. Sur l'arriere de la vessie
sont placées deux glandes, les vésicules séminales (bl). La prostate (a8, b3) de I’adulte
est une glande grossierement conique enveloppée dans une capsule fibreuse. Elle pese
environ 20 grammes et elle a la taille d’'une chataigne [Kahle78]. On lui distingue une
base qui adhere a la base de la vessie au niveau du col vésical (al5) et un apex fixé
au diaphragme uro-génital (b14). Elle est traversée par 1'urétre prostatique (alb, bl6).
Les vésicules séminales touchent le haut et ’arriere de la base de la prostate. En avant,
la capsule fibreuse de la prostate adhere a un tissu conjonctif de soutien, formant les
ligaments prostatiques (a20); ils attachent la prostate a la symphise pubienne [Jouve93].

En résumé, ’ensemble : vessie, vésicules séminales et prostate se situent en arriere
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de la symphise pubienne qui relie les deux os iliaques et en avant du rectum (a7).

Le diagnostic du cancer de la prostate

Dans les pays industrialisés, le cancer de la prostate est la tumeur maligne la plus
fréquente chez I’homme agé, apreés le cancer du poumon [Scherrer88, Bolla94]. La
fréquence de cette maladie explique les recherches faites pour améliorer le dépistage, le
bilan d’extension carcinologique et les traitements. Le diagnostic du cancer de la prostate
repose actuellement sur des éléments clinico-biologiques et échographiques inséparables

La prostate est divisée en une zone périphérique et une zone centrale. C’est la zone
périphérique qui est généralement le lit du cancer naissant. 60% des cancers de la pros-
tate se développent dans la région périphérique, 2% touchent la zone centrale et 38%
s’installent dans la zone de transition [Jouve93]. Ainsi, le cancer peut évoluer longtemps
sans comprimer ['uretre, ce qui explique le caractere tardif des signes urinaires. Lors du
diagnostic, 85% des cancers sont multifocaux. L’extension de la tumeur prostatique se
fait d’abord dans la graisse prostatique. Ensuite, elle touche les vésicules séminales et
la base de la vessie.

Plusieurs méthodes d’exploration de la prostate sont actuellement mises a la dis-
position du médecin. Avant de les énumeérer, nous faisons la remarque suivante : elles
sous-estiment toutes I’extension de la lésion [Scherrer8s).

Le toucher rectal. - Il a pour but d’apprécier, a travers la paroi rectale, la consistance
de la glande, sa dureté, sa mobilité. En pratique, un nodule induré a une chance
sur deux d’etre un cancer de la prostate. Contrairement a certaines affirmations,
ce procédé n’est pas infaillible : 38% des cancers se développent dans une zone qui
n’est pas accessible au toucher rectal.

L’antigéne prostatique spécifique (APS). - Si le taux de cette molécule, présente
dans le liquide séminal et dans le sang, dépasse 10ng/ml, on soupgonne fortement
un cancer prostatique. Au-dela de cette valeur, ce taux est tres utile pour évaluer
I’évolution de la maladie.

La biopsie trans-rectale. - Ce procédé, effectué grace a une aiguille guidée par échographie,
permet de récolter des échantillons histologiques et de classifier le cancer dans ses
différents stades.

L’échographie. - Plusieurs voies ont été utilisées en échographie prostatique :

— La wvoie trans-rectale donne une excellente visibilité de la prostate postérieure
et des vésicules séminales. Le cancer apparait sous la forme d’un foyer an-
échogene ou hypo-échogene. Cette méthode donne les meilleurs résultats concer-
nant 1’évaluation du volume prostatique. D’apres certains chercheurs, 1’explora-
tion échographique de la prostate par d’autres voies, bien que tres utiles comme
examens complémentaires, doit etre complétée par une échographie trans-rectale.
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— La voie sus-pubienne se pratique avec une sonde sectorielle conventionnelle.
Elle atteint la prostate & travers la fenétre vésicale en inclinant la sonde de 30°
environ vers le bas. Cette voie, facilement réalisable, donne une visualisation
incomplete de la prostate, en particulier de I'apex prostatique. L’évaluation du
volume prostatique est encore possible. Malgré la faible qualité des images de la
structure prostatique, cette voie doit précéder, comme premiere approche, tout
examen de la prostate. D'un point de vue morphologique, sur les coupes trans-
versales, la prostate apparailt ovalaire a grand axe transversal. Sur les coupes
situées au niveau de 'apex prostatique, elle a la tendance a apparaitre plus ou
moins arrondie, tandis que, sur les coupes hautes, on distingue les formes d’as-
pect allongé des vésicules séminales. Sur les coupes longitudinales, la prostate
apparait dans le sens vertical, s'effilant de la base vers I’apex (du haut vers le
bas). Du point de vue de la structure échographique, la tumeur apparait comme
une région obscure hypo-échogene, marquant la zone centrale de la prostate,
entourée d’une fine raie hyper-échogene.

— La voie périnéale se pratique en placant la sonde en contact du périnée. Malgré
la qualité médiocre des images obtenues, cette modalité peut compléter la voie
sus-pubienne.

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) - Généralement, la discrimination
des différentes zones de la prostate entre le tissu sain et le tissu attaqué par la
tumeur est possible a des fortes intensités du champ magnétique (1 Tesla ou plus).
La présence d'une tumeur maligne ou bénigne entraine une hétérogénéité du signal
de la glande. La possibilité de reconstruction de coupes longitudinales, pour une
étude rapide de I'extension de la tumeur, représente le principal avantage de cette
modalité.

La Tomodensitométrie (TDM) - L’examen TDM doit s’effectuer la vessie a moitié
pleine, opacifiée par un produit de contraste a base d’iode. Il convient de différencier
I’examen TDM demandé pour le bilan d’extension carcinologique et 1’examen
TDM effectué pour le centrage radiothérapique. Ce dernier nécessite un nombre
de coupes plus limité. Pour limiter I'effet nocif d’'un examen TDM, on utilisera des
coupes de 5mm jointives dans la région prostatique et des coupes de 10mm join-
tives passant par la vessie, le bassin et la région lombo-aortique [Buthiau92]. En
complément a I’échographie, cette modalité est une méthode utile pour I’étude du
volume prostatique et pour I’évaluation de I'efficacité du traitement radiothérapique.
Quand le cancer est limité a la glande prostatique, la TDM est incapable de faire la
distinction entre une prostate normale et une prostate cancéreuse. Les principaux
signes du cancer de la prostate sont les suivants :

— asymétrie de la graisse prostatique;

— asymétrie des vésicules séminales;
— présence d’une masse localisée distincte de la prostate et des vésicules séminales;
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— effacement de la couche de graisse située entre les vésicules séminales et la base
de la prostate
— atteinte des organes voisins, tels que la vessie ou plus rarement le rectum ;

Pour un apercu plus détaillé de I'anatomie pelvienne, nous recommandons ’atlas
TDM [Scherrer88] et latlas des corrélations anatomique en TDM et IRM [Gerhardt88].

Le traitement

De maniere générale, le cancer de la prostate, dépisté au stade initial, n’est pas
nécessairement traité, restant plutot sous surveillance. Quand le cancer est suffisamment
développé et localisé, pour les sujets dont I'espérance de vie est importante [Bolla94],
une thérapie plus radicale est envisageable. Dans ces cas, on pratique essentiellement
deux types de traitements :

— La prostatectomie radicale est une technique chirurgicale qui mene a 'ablation
de la prostate et des vésicules séminales. Elle sera accompagnée d’un examen
histologique pour évaluer le stade de la maladie.

— La radiothérapie externe emploie les propriétés des rayons X pour détruire les tis-
sus vivants. En conséquence, la localisation précise de la tumeur pour éviter la
destruction des cellules saines des tissus environnants est d’extréeme importance.
Durant le traitement, le patient reste immobile en décubitus dorsal. Dans la tech-
nique isocentrique, le centre de la tumeur doit correspondre au centre de rotation
de 'appareil. Habituellement, le volume de traitement peut couvrir : la prostate
et le tissu péri-prostatique, les vésicules séminales, le fond de la vessie et excep-
tionnellement les ganglions lymphatiques pelviens.

Pour plus de détails concernant la technique isocentrique en radiothérapie externe,
nous recommandons [Bolla94] et tout particulierement [Vassal98]. Cette méthode est
étroitement liée a la méthode de mise en correspondance que nous allons détailler au
cours de ce chapitre.

4.4.2 Repositionnement 3D

Dans le contexte de la technique isocentrique appliquée en radiothérapie, un probleme
qui se pose est le repositionnement du patient lors du traitement. La procédure de reposi-
tionnement a été décrite en détails dans [Vassal98]. Nous considérons pourtant nécessaire
de faire un bref rappel des principaux référentiels impliqués dans cette procédure (figure
4.13).

— Le référentiel initial des données pré-opératoires Refgeqn. La convention d’orien-
tation des axes de ce repere est établie par rapport a un patient dans la position
habituelle lors d’un examen scanner. Dans ce sens, l'origine du repere est placée
au coin supérieur gauche de la premiere coupe, I’axe Ox suit la direction verticale
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de la coupe, I’'axe Oy suit la direction horizontale de la coupe et I'axe Oz est placé
dans la direction téte-pieds qui coincide avec la direction de I'acquisition d’images.

— Pour des raisons pratiques, les données pré-opératoires seront transformeées en un
repere millimétrique Refiso scan qui a le centre de la prostate comme origine et les
axes orientés dans les mémes directions que le référentiel associé a I’environnement
de travail donné par la balistique d’irradiation. Dans ce repere attaché au patient,
on suit la convention suivante : I’axe Oz suit la direction droite-gauche, I'axe Oy
suit la direction pieds-téte et ’axe Oz pointe vers le haut. En conclusion a ce
point, le modele anatomique est exprimé dans le référentiel Re fiso—scan-

— Lors du traitement, le patient est placé grosso modo dans le référentiel Re fiso_scan-
Ce nouveau référentiel, appelé Ref;so—_ccho, €st le référentiel final des transforma-
tions appliquées aux structures anatomiques per-opératoires.

— La transformation M est le résultat du recalage entre le modele anatomique pré-
opératoire exprimé dans le référentiel Re fiso_scan €t le nuage de points extraits de
la segmentation des données per-opératoire exprimé dans le référentiel Re f;so echo-
Apres la segmentation des données pré-opératoires et le recalage, la transformation
M sera utilisée pour corriger la position de la table de traitement de sorte que le
centre d’irradiation coincide au centre de la tumeur.

4.4.3 Correction de la vitesse des ultrasons

Dans le paragraphe §2.5.5 nous avons vu comment nous entendons corriger la vitesse
des ultrasons pour créer des images de calibrage compatibles avec les images réelles.
Toutefois, cette correction reste une correction d’ensemble et elle ne tient pas compte
des particularités locales des tissus traversés par les ultrasons avant de toucher ’organe
cible, en 'occurrence la prostate. Dans la littérature, nous trouvons plusieurs tentatives
de compilations de données qui nous fournissent une assez riche information concer-
nant la vitesse des ultrasons dans différents tissus biologiques (cf. [Chivers78], [Goss78],
[Goss80], [Selfridge85]). Les principaux travaux qui ont étudié la dépendance de la vi-
tesse des ultrasons en fonction de la température du milieu sont [Jones84/, [Kuo90] et
[Straube94] En mettant la radiothérapie de la prostate dans ce contexte, nous consta-
tons qu’'une correction de I'image en fonction de la température n’est pas nécessaire. En
effet, les faibles variations de température d’un patient a l'autre ne justifient pas une
telle correction. En contrepartie, la diversité de milieux traversés par 1’onde ultrasonore
avant la prostate justifierait une telle correction. Une analyse fait sur sept candidats
montre que la vitesse des ultrasons dans l'urine est de 1442 + 5.68 m/sec. Ainsi, un
objet situé derriere une vessie remplie de 5 ¢m d’urine, sera placé a environ 0.4 mm plus
loin.
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4.4.4 Pré-traitement et segmentation

Dans la radiothérapie actuelle de la prostate, les images échographiques de la prostate
sont acquises uniquement par la voie sus-pubienne (cf. paragraphe §4.4.1). Nous notons
que du point de vue de la structure échographique, la prostate apparait comme une
zone centrale hypo-échogene entourée d’une fine raie hyper-echogene. Du point de vue
morphologique, dans les coupes transversales la prostate se présente sous forme ronde ou
ovalaire (figure 4.14.a) et dans les coupes longitudinales elle a un aspect de sac s’éffilant
de la base vers I'apex (du haut vers le bas - figure 4.14.b). Dans les coupes transversales
traversant les vésicules séminales, deux structures plus petites, possédant des empreintes
échographiques similaires a la prostate apparaissent (figure 4.14.¢). Elles seront disposées
de fagon symétrique par rapport au plan médian de ’organisme. On note également que
par la voie sus-pubienne il est impossible de voir la prostate sans passer par la vessie.

Cette derniere observation est d’une grande importance pour ’échographiste. Pour
mieux mettre en évidence les structures anatomiques situées derriere la vessie, une quan-
tité modérée d’eau (= 250 ml) est administrée au patient une vingtaine de minutes avant
le traitement. Du point de vue de la structure échographique, la vessie apparait comme
une structure obscur et distincte par rapport aux tissus mous antérieurs (peau, matiére
grasse) et par rapport aux tissus mous postérieurs (prostate, paroi du colon, visceres).
Malheureusement, les parois latérales de la vessie touchent l'os iliaque dans les coupes
transversales et la symphise pubienne dans les coupes longitudinales. Ces structures os-
seuses, génératrices d’ombre acoustique, font souvent front commun avec le fond obscure
de la vessie. Ainsi, les filtres fondés sur I’approche gradient ou sur I'approche laplacienne
sont confondus par le manque de séparation nette entre les structures mentionnées. Par
contre, la ligne de partage des eaux (Ipe) est capable de détecter la moindre créte et de
dissocier ainsi les structures osseuses de la vessie. Cet avantage, tourne en inconvénient
quand des réflexions parasites apparaissent a l'intérieur de la vessie (ex : une image pa-
rasite de la prostate). Cela produit des segments de lpe situés a U'intérieur de la vessie et
des algorithmes supplémentaires fondés sur le regroupement de régions seront nécessaires
pour les éliminer. De facon similaire, les sondes sectorielles génerent une ombre acous-
tique qui n’est pas tout a fait nette. Des structures parasites, de plus forte intensité,
apparaissent dans ces régions ce qui crée des fausses lignes de crétes. Ces effets parasites
sont présentés dans la figure 4.15.a. En effet, la lpe extraite d’une coupe transversale de
la prostate détecte deux faux segments a l'intérieur de la vessie et un faux segment qui
sépare l'os iliaque droit. Dans cet exemple, ’algorithme de calcul de la lpe a été appliqué
a 'image originale filtrée par un filtre Deriche de parametre o = 0.2.

Suite aux remarques que nous avons faites, nous avons développé un algorithme
fondé sur I'extraction de la [pe et orienté pour I'instant vers la détection de la région qui
contient la vessie. On a vu dans le paragraphe §2.3.2 que la lpe appliquée a 'image des
gradients est propice a ’extraction des contours des objets, tandis que la [pe appliquée
a I'image originale favorise la création de régions qui englobent les objets. Dans certains
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F1G. 4.14 — Coupes échographique de la prostate. (a) Coupe transversale dans la région
médiane. (b) Coupe transversale a travers les vésicules séminales. (¢) Coupe longitudi-
nale.
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cas, quand la zone de séparation entre deux objets est trés étroite (ex : la séparation
entre la vessie et la prostate), la ligne de séparation générée par la [pe fondée sur la
derniere méthode peut étre assimilée aux frontieres des deux objets a la fois.

Détection de la vessie

Dans ce qui suit nous décrivons les étapes parcourues pour la segmentation de la

vessie.

— Pour éliminer les effets nuisibles que le speckle produit sur la complexité de la
Ipe, 'image originale est filtrée par un filtre récursif de Deriche. L’ouverture de
ce filtre est choisie de facon empirique mais nous faisons la remarque qu’il restera
inchangé pour le traitement de toute la séquence d’images. De plus, nous avons
observé que 'ouverture de ce filtre ne change pas considérablement d’un patient
a 'autre. Pour le patient test que nous utilisons, le parametre du filtre a la valeur
a = 0.2. Le résultat de cette étape est présenté dans la figure 4.15.a et nous
montre que deux faux segments de la lpe traversent la vessie et I’os iliaque droit. On
remarque immédiatement que la prostate est bien individualisée et que I’hypothese
concernant la ligne de séparation générée par la Ipe entre la vessie et la prostate
est tout a fait réaliste.

— Dans la section 2.3 nous avons entrepris une étude pour évaluer la délocalisation
produite par un filtre laplacien (voir les figures 2.4 et 2.5). La conclusion était que
les filtres de grande ouverture délocalisent beaucoup les contours et uniquement les
grands objets seront mis en évidence. En contrepartie, les filtres de petite ouverture
détectent les détails et la localisation des contours sera meilleure. L’étude des
images concernant la région péri-prostatique montre que les objets de plus grande
taille qui les composent sont : la vessie, les 0s du bassin et un ensemble de structures
qui sont localisée autour de la prostate. A partir de ces observations nous avons
mis au point un algorithme de pré-segmentation de la vessie par une approche
multi-résolution un utilisant un filtre laplacien. Cet algorithme, illustré dans la
figure 4.15.b, est composé des étapes suivantes :

— Le filtre démarre a une tres grande ouverture (o = 0.01) et la résolution des
niveaux est de Aa = 0.01. La boucle de recherche est stoppée quand le premier
objet est détecté. Nous notons que plusieurs objets peuvent apparaitre simul-
tanément au méme niveau de résolution. En général, le premier objet retenu est
la vessie et il se réduit a un contour fermé de taille plus petite que la vessie.
Cette étape est achevée en attribuant une étiquette a chacun des contours.

— Cette étape vise a améliorer la localisation des contours obtenus antérieurement
et elle s’arréte des 'apparition d’un nouveau contour. La fin de cette étape
apparait dans la figure 4.15.b. Les étiquettes attribuées au niveau de résolution
t,—1 sont transmise au niveau t,, par un processus de suivi de contours.

— Cette derniere étape de ’algorithme a un role de décision. Pour mieux observer
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la prostate, le praticien s’organise pour la placer dans I'axe médian de 'image.
En conséquence, toujours interposée entre la sonde et la prostate, la vessie sera
située elle aussi dans I'axe médian de 'image. De plus, ’eau consommée par le
patient avant le traitement souleve la vessie et la place au-dessus de "anneau
pelvien. Ces considérations anatomiques constituent les conditions de décision
de l'algorithme. On retient comme étant la vessie, le plus haut contour qui
intersecte I'axe médian de I'image.

— L’exemple présenté dans la figure 4.15.b montre que le résultat de I’étape précédente
n’est pas encore satisfaisant et qu’il ne se conforme pas aux contours détectés par
la Ipe. Pour recaler le contour retenu a 1’étape précédente sur les segments les plus
proches de la Ipe nous avons utilisé les contours actifs présentés dans le paragraphe
§2.3.3 et utilisés dans [Lobregt95] pour segmenter le contour extérieur de 1'os du
genou dans des coupes TDM et dans [Lefebure98] pour la détection automatique
du calcanéum dans des images échographiques. Les principales particularités qui
distinguent la facon dont nous avons utilisé ce type de contour actif par rapport
aux références mentionnées sont les suivantes :

— Laforce externe f,,; qui intervient dans la relation (2.23) est calculé a partir de la
fonction carte de distance de la [pe. Cette fonction a 'avantage d’étre dépourvue
de bruit et de posséder des minima bien individualisés sur les contours. En
contrepartie, elle crée artificiellement des discontinuités sur les lignes de séparation
des zones d’influence de deux objets voisins. Cela implique I'apparition de faux
attracteurs pour le contour actif. Au point suivant nous verrons comment nous
avons éliminé ces faux attracteurs.

— Il est évident que, hormis toutes ses qualités, la Ipe crée une structure qui manque
de continuité dans les points de jonctions multiples. L’utilisation des contours
actifs peut compenser partiellement ce manque de continuité. Pour déplacer les
sommets des contours actifs on utilise le gradient de la force externe f,.;; et la
méthode de calcul du gradient influencera sur la continuité locale du contour
actif. Nous avons testé deux méthodes : le filtre récursif de Deriche et les masques
de Sobel exprimés par :

-1 0 1 -1 -2 -1
L=|-202]);,=[ 0 0 o0 |; (4.15)
~1 0 1 1 2 1

Les conclusions immédiates sont : les masques de Sobel conservent le caractere
discontinu de la [pe mais ne dépendent d’aucun parametre, sont plus rapides a
calculer et menent a une convergence plus rapide du contour actif ; le gradient
de Deriche favorise la continuité locale mais dépend de I’ouverture du filtre et le
contour actif converge plus lentement. On notera également que la détection de
la vessie n’est qu’une étape intermédiaire permettant une orientation générale
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vers l'identification de la prostate. Dans cette optique, nous avons choisi les
masques de Sobel comme moyen pour calculer le gradient.
Au point précédent nous avons noté la présence de faux attracteurs qui en-
gendrent des faibles valeurs du gradient. Pour palier cela, une procédure de
détection des faibles valeurs du gradient a été mise en place. Sa stratégie est
de conserver les valeurs du gradient dans les régions proches de la Ipe et de
les remplacer par de grandes valeurs dans les zones correspondant aux faux
attracteurs.
Le résultat de I’algorithme de recherche de la vessie est présenté dans la figure 4.15.c.
La position finale du contour actif obtenu précédemment sera utilisé pour superviser le
processus de recalage élastique 2D/2D. Nous faisons la remarque que pour I'instant le
modele pré-opératoire n’a pas été utilisé.

4.4.5 Etiquetage par recalage élastique 2D /2D

Le contour fermé obtenu a 1’étape précédente sera utilisé dans notre algorithme
habituel de recalage élastique 2D /2D. Pour cela nous utiliserons le modele pré-opératoire
de la vessie représenté par un nuage de points dense.

Dans application concernant 1’orthopédie nous avons orienté le processus de sélection
de la meilleure des sept postures vers un principe de vraisemblance. Cela était di aux
structures indéformables que nous avions a traiter. Les fonctions objectives de discri-
mination que nous avons définies au paragraphe §4.3.3 ne donnent pas des résultats
satisfaisants dans le cas des tissus mous. En effet, il est tres facile de recaler de fagon
élastique deux coupes transversales proches de la vessie et en conséquence 'utilisation de
la vraisemblance comme fonction objective de discrimination n’est pas défendable. On a
observé également que parmi les sept postures analysées autour de la position centrale,
certaines représentent des plans tangents au modele. Dans ces cas, 'intersection entre
la coupe échographique et le nuage de points dense représentant le modele ne respecte
pas une topologie circulaire (voir la figure 4.17.a). Dans ces situations, le processus de
recalage élastique 2D /2D produit des agglomérations de points excentriques. D’apres
ces observations nous proposons une nouvelle solution pour faire la discrimination entre
les sept postures qui sera plus adaptée aux traitements des tissus mous. Cette solution
a deux volets :

1. Etablir une mesure qui traduit la préférence des points du modele envers les
données per-opératoires. Pour réaliser cela, apres le recalage élastique 2D /2D
d’une posture, nous calculons une carte de distances a partir des nouvelles co-
ordonnées des points du modele. Pour chaque point des données per-opératoires
nous retenons sa distance par rapport au modele et la valeur moyenne de toutes
ces distances dy,y, représente la mesure objective caractérisant la posture p. La
meilleure posture étant celle qui distribue plus uniformément les points du modele
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F1G. 4.15 — Segmentation de la vessie dans une image échographique transversale. (a)
Résultat de la lpe. (b) Résultat de la détection par filtre laplacien. (c¢) Vessie segmentée
- résultat final.
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déformable sur les données per-opératoires, on procede par minimisation et on re-
tient la posture qui correspond & miny—; 7 (dmeyp). Le tableau ci-apres montre les
valeurs des sept d,,, , calculées pour la situation présentée dans la figure 4.15. On
peut constater que la meilleure posture est la S5eme et la pire est la 6eme.

| 54.76 | 54.87 | 4.60 | 82.20 | 4.16 | 95.01 | 11.06 |

2. Dans les situations d’urgence, quand aucune des sept postures ne représente une
solution réaliste (les points du modele ne sont pas distribués raisonnablement
autour de la vessie) 'image courante sera marquée et éliminée du processus final
de recalage 3D/3D. Cette décision est prise sur les considérations suivantes :

— Les points du modele doivent couvrir une certaine proportion de la périphérie
de la vessie (ex : 50 %).
— Cette région doit couvrir nécessairement le fond de la vessie.

Les résultats concernant la coupe échographique présentée dans la figure 4.15 sont
rapportés dans les figures 4.16 et 4.17. De I'ensemble de sept postures nous présentons
la meilleure et la pire (voir le tableau précédent). Ainsi, dans 4.16.a et b nous avons
I’attitude de départ pour la meilleure posture et respectivement le résultat du recalage
élastique 2D /2D. Les mémes choses sont représentées dans les figures 4.17.a et b pour
la posture la pire. Dans toutes ces images, le fond gris représente la carte de distances, le
contour blanc représente les données per-opératoires et les points jaunes correspondent
au modele pré-opératoire de la vessie.

Apres le choix de la meilleure posture, une autre étape de recalage élastique 2D /2D
sera nécessaire. Cette fois, les données per-opératoires sont représentées par la lpe et le
modele pré-opératoire est représenté par ’ensemble des structures anatomiques du petit
bassin (I’os en rouge, la vessie en jaune et la prostate en vert).

Les résultats de cette étape de minimisation sont rapportés dans les mémes figures,
4.16 et 4.17. Dans 4.16.c et d nous avons représenté 'attitude de départ pour la meilleure
posture et respectivement le résultat de la derniere étape de recalage élastique 2D/2D.
Les mémes choses sont représentées dans les figures 4.17.c et d pour la posture la pire.

4.4.6 Choix des segments

Pour la derniere étape de recalage rigide 3D /3D nous avions le choix entre deux
possibilités : isoler certains segments de la Ipe comme nous ’avons déja fait dans les
applications orthopédiques ou retenir les nouvelles coordonnées des points du modele.
Dans cette application nous avons opté pour la derniere possibilité sans pour autant que
ce choix soit définitif.
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F1G. 4.16 — Recalage élastique 2D /2D appliqué a la région péri-prostatique - meilleure
posture. (a) Attitude initiale pour la détection de la vessie. (b) Vessie détectée. (c)
Attitude initiale pour la détection de : 'os - rouge, la vessie - jaune et la prostate - vert.
(d) Structures anatomiques mentionnées détectées.
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F1G. 4.17 — Recalage élastique 2D /2D appliqué a la région péri-prostatique - pire pos-
ture. (a) Attitude initiale pour la détection de la vessie. (b) Vessie détectée. (c) Attitude
initiale pour la détection de : l'os - rouge, la vessie - jaune et la prostate - vert. (d)
Structures anatomiques mentionnées détectées.



4.4 Radiothérapie de la prostate 151

F1G. 4.18 — Recalage rigide 3D /3D de la prostate. (a) Superposition des deux nuages
de points : modele pré-opératoire en vert et données per-opératoires en rouge. (b) Repo-
sitionnement d’une coupe échographique représentée en 3D - prostate en vert et vessie
en jaune

4.4.7 Recalage rigide 3D/3D - résultat final

Pour évaluer le résultat final de notre méthode nous avons procédé comme dans les
applications précédentes. En connaissant 'attitude finale de la méthode fondée sur la
segmentation manuelle de la prostate, nous avons rajouté du bruit. Donc, L’attitude
finale M sera composée avec une transformation aléatoire AM. Dans notre exemple,
la valeur du bruit s’éleve & AM = (Aa,At) = ((—15°, 11°, —8°), (—8mm, Tmm,
—10mm)). Dans cet exemple, I’épaisseur du plan ultrasonore a été fixé a 0.6mm et
I’espace de recherche autour de la position centrale étant de 9mm il est conforme a
I’ampleur du bruit.

Le résultat du recalage rigide 3D /3D est montré dans la figure 4.18.a. et il présente
un résidu maximum de €, = (%, ..) = ((—=1.23%,1.3°,0.75%), (0.19mm, —0.67mm,
—5.58mm)). Réduits a la représentation de Rodriguez (cf. annexe A expression (A.8)),
ces erreurs représentent en moyenne une rotation de 2.67° et une translation de 1.91mm.
Dans la figure 4.18.b on peut constater le repositionnement de la coupe échographique

test dans I'espace 3D du modele.
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4.5 Ponction péricardique

La ponction du péricarde est un geste délicat et difficile a réaliser. Pendant ’étape
pré-opératoire, le chirurgien examine le patient par échographie et se constitue un modele
mental 3D des structures anatomiques locales. Il devra tenir compte également du com-
portement dynamique du modele. L’opération consiste a introduire une aiguille dans
I’épanchement péricardique, sans ponctionner le coeur et sans perforer des organes vi-
taux situés entre le point de pénétration et la cible.

Grace aux possibilités offertes par 1’échographie et grace aux méthodes spécifiques
a la GMCAOQ, la ponction pourra devenir une technique courante chez les cas difficiles
(ex : épanchement peu accessible ou peu développé).

4.5.1 Anatomie du coeur

Le péricarde est un sac fibreux qui enveloppe le coeur (figure 4.19). Il a pour fonction
de protéger le coeur et de lui faciliter les mouvements et les glissements. Il est composé
de deux feuillets : le feuillet viscéral recouvrant le myocarde qu’on appelle également
I’épicarde et le feuillet pariétal ou le péricarde proprement dit. La cavité péricardique est
I’espace normalement virtuel délimité par les deux feuillets. Dans certaines circonstance,
la cavité péricardique peut étre le siege d’épanchements. La faible distensibilité qui
caractérise le péricarde est en conséquence responsable d’une augmentation de la pression
de remplissage des cavités du coeur.

Les plus fréquentes causes de I’épanchement sont : ’étiologie néoplastique et I’épanchement
post-opératoire apres chirurgie cardiaque. La tolérance a 1’épanchement dépend de son
volume et de sa vitesse de constitution. Souvent, un épanchement d’un litre accumulé
lentement est mieux supporté qu’un épanchement de 200 ml qui se constitue rapidement.

L’échocardiographie, de préférence par incidence sous-costale, est la technique idéale
pour observer un épanchement péricardique. Elle permet d’établir sa localisation, son
ampleur, sa répartition et enfin sa tolérance. Elle permet également le repérage des struc-
tures. Actuellement, les praticiens effectuent la ponction péricardique a I'aveugle, apres
avoir reconstitué mentalement les structures anatomiques sous-costales. La ponction est
donc peu précise, avec un taux d’échec important (20%) et un risque de ponction acci-
dentelle du coeur de 4.5%. Dans le cas d’épanchements post-opératoires, des accolements
produits dans des zones peu accessibles contribuent a l'augmentation du taux d’échec.
Dans ce contexte, une amélioration de la méthode de ponction permettrait d’élargir le
nombre d’interventions, de réaliser des évacuations d’épanchement a titre thérapeutique
ou diagnostique et de développer des techniques peu ou non invasives (percutanées,
endoscopiques).
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Péricarde
parietal

Péricarde
fibreux

Fic. 4.19 — Anatomie du coeur. Le trait foncé marque ’emplacement possible de
I’épanchement péricardique.

4.5.2 Geste de ponction péricardique

Cette application répond au plan général d’une intervention chirurgicale de type
GMCADO : I'information échocardiographique et localisatrice est acquise, un traitement
spécifique délimite une zone de sécurité a 'intérieur de I'épanchement et calcule une
trajectoire, en évitant les structures anatomiques sensibles et finalement le geste chi-
rurgical est réalisé par un outil de ponction, en suivant la trajectoire pré-définie. Le
probleme lié a la mobilité des structures anatomiques est résolu de diverses facons : le
travail en apnée ou sous ventilation pour le mouvement respiratoire et le calcul d’une
zone de sécurité en fonction des battements cardiaques. Si on considere que la cible a
atteindre est le centre de la zone de sécurité, en connaissant la trajectoire, le point de
ponction cutané est facilement déterminé. Dans ces conditions, la ponction permettra
la mise en place d’'un mandrin souple, qui sera utilisé ultérieurement pour I'introduction
de drain ou de tout autre instrument.

Zone de sécurité

Pour délimiter la zone de sécurité , nous avons utilisé la technique de segmentation
proposée dans le paragraphe §2.4.3. Comme nous ’avons déja exprimé, notre objectif
n’était pas de développer une segmentation automatique. Nous voulions obtenir une
segmentation souple avec tres peu d’'intervention de la part de l'utilisateur. La contrainte
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F1G. 4.20 — Ponction péricardique. Résultat de la segmentation automatique. (a) Chez
le patient (épanchement = 16 mm ; pénétration = 4 mm ; sécurité = 12 mm); (b) Chez
le cochon (épanchement = 9 mm ; pénétration = 3 mm ; sécurité = 6 mm)

majeure était le temps de traitement, car il ne faut pas oublier que ’ensemble des étapes
se déroule en temps réel et qu’il faut limiter au maximum les contraintes infligées au
patient.

Apres 'acquisition d’environ 50 images (~ 12 cycles cardiaques), les images dont le
plan est trop loin du plan moyen sont éliminées. De ’analyse harmonique (cf. §2.4.3),
nous avons retenu les arbres de confinement de trois parametres : 'amplitude de ’har-
monique dominante 7T, sa position dans le domaine de la fréquence T, et le rapport
signal sur bruit 7;.. Ce pré-traitement dure environ deux minutes.

A ce stade, le projet a été repris par A. Bzostek, étudiant a Johns Hopkins Univer-
sity. L’algorithme de segmentation semi-automatique créé utilise : le parametre conjoint
T =T, * T, * T, pour délimiter les zones a risque et des extracteurs de contours par
filtrage laplacien (cf. [Bzostek98]). Le résultat est un ensemble de régions disjointes, po-
tentiellement appropriées pour la ponction. Le praticien aura la simple tache de choisir
celle qui deviendra la vraie cible. Actuellement, ce systeme est en période de validation
clinique.

La figure 4.20 montre une zone de sécurité segmentée a 'intérieur d’un épanchement
de 16 mm chez un patient normal et a l'intérieur d’un épanchement de 9 mm provoqué
chez un cochon.

Geste de ponction

La prochaine étape consiste a définir la trajectoire de ponction. Le chirurgien aura
a choisir manuellement : un point a l'intérieur de I’épanchement représentant la cible et
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un point situé sur I'extrémité de la sonde représentant le point de pénétration cutané.
Le choix des deux points tiendra compte de deux objectifs majeurs : la position de la
cible doit limiter davantage les risques de ponction accidentelle du coeur et la trajectoire
ne doit pas traverser des organes a risque.

La ponction se déroule sans controle échographique, grace au systeme de localisation
optique et a un repérage informatique dessiné a I’écran (cf. [Barbe97]).

4.6 Conclusions

Toutes les applications abordées utilisent I’échographie comme modalité d’acquisition
de l'information per-opératoire. Dans ce chapitre, nous avons tenté de développer des
algorithmes automatiques et robustes nécessaires au recalage entre un modele 3D TDM
ou IRM et une séquence d’images échographiques 2.5D. Essentiellement, ces algorithmes
utilisent les méthodes de segmentation de bas-niveau décrites dans le chapitre 2 et la
méthode de segmentation de haut-niveau par étiquetage décrite dans le chapitre 3.

Pour souligner la généralité de 1'approche proposée, chaque application a été ana-
lysée dans le contexte suivant : description des objectifs cliniques, présentation des pré-
traitements spécifiques, étiquetage par recalage élastique 2D /2D, choix des segments et
finalement, présentation des résultats.

Notre contribution dans ce chapitre a été le développement d’un cadre de travail
général, automatique et robuste, capable de s’adapter a des applications aussi différentes
que :

— Le calibrage automatique des images échographiques en utilisant des mires de

calibrage planes.

— L’orthopédie du rachis - visée pédiculaire.

— L’orthopédie du bassin - visée sacro-iliaque percutanée.

— La radiothérapie de la prostate.

Une autre contribution majeure a été la création d’'une méthode originale de seg-
mentation d'une séquence d’échocardiographies. Cette méthode est appliquée dans la
ponction d’un épanchement péricardique.






Chapitre 5

Conclusion

5.1 Résumé de ’approche

Dans cette these, notre principale contribution a été le développement d’une approche
de segmentation par étiquetage. Cette approche est fondée sur le recalage élastique
2D /2D en utilisant des modeles déformables. L’heure du bilan arrivée, nous croyons
utile de souligner ses principales caractéristiques.

1. Utilisation de connaissances a priori. La multitude de méthodes de segmentation
présentes dans la littérature témoigne du fait que la segmentation est un processus
compliqué et fragile. Il n’y a pas de solution miracle applicable automatiquement
a toutes les situations. De plus, ’aspect particulierement bruité de I’échographie
et son caractere non-quantitatif rendent plus complexe la tache de segmentation
et d’identification des organes. Dans ce sens, nous avons utilisé les connaissances a
priori de natures physiologiques, morphologiques et échographiques pour créer des
modeles simples spécifiques a chaque application. On cite le modele morphologique
de I'os utilisé dans les applications orthopédiques, les modeles de la vessie et de la
prostate utilisés en radiothérapie conformationnelle et le modele physiologique du
coeur utilisé dans la ponction péricardique.

2. Orientation contours de I’approche. L’idée de recaler directement les images TDM
ou IRM avec les images échographiques sans passer par 'intermédiaire d’une seg-
mentation spécifique est tres séduisante par sa généralité. Malheureusement, en
GMCAO on se propose de toucher des cibles en respectant strictement une tra-
jectoire. Cela implique, bien évidemment, une étape de segmentation. Les autres
raisons qui ont motivé notre choix de I’approche contour sont : la nature différente
des modalités d’imagerie utilisées et la limitation du temps de calcul, parametre
essentiel dans le déroulement de l'intervention chirurgicale.

3. Dualité segmentation/recalage et étiquetage. Le résultat de la segmentation bas
niveau n’est pas directement utilisable car trop riche et dépourvue d’une identifica-
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tion explicite des contours. C’est a ce point que I'information fournie par le modele
sera injectée. Il est évident de constater que si les parties constitutives du modele
sont identifiées et si le recalage est effectué, alors la segmentation/identification
des contours l'est aussi et réciproquement. Cette complémentarité a déja été ex-
ploitée dans la littérature et dans notre laboratoire. Notre démarche a été d’aller
dans ce sens, en se particularisant a l’échographie d’une part et en proposant
un mécanisme original de segmentation guidée par le modele d’autre part. Apres
le recalage, deux stratégies ont été utilisées : séparer les segments per-opératoires
étiquetés par le modele ou conserver les points du modele mais avec leurs nouvelles
coordonnées.

4. Optimisation de I'espace de recherche. Le résultat du recalage dépend intrinsequement
de la précision de 'attitude initiale dont nous disposons. En effet, la complexité
de 'information a recaler se traduit dans ’espace des parametres par une surface
comblée de minima locaux. En outre, la limitation du temps de calcul ne nous
permet pas I’application de méthodes gourmandes pour explorer méme un espace
de recherche restreint. Pour ces raisons nous avons appliqué la technique des sept
postures couvrant un espace de recherche approximativement égal a 'incertitude
sur 'attitude initiale.

5. Elasticité et structures rigides. Au premier abord, 'utilisation de I’élasticité dans
le recalage des structures dures ne parait pas justifiée. A ce sujet, nous pensons
que comparer deux structures rigides qui se ressemblent sans jamais étre identiques
peut étre assimilée a la déformation élastique de I’'une dans ’autre.

La force de approche que nous venons de résumer consiste en sa généralité. Dans
les prochaines sections nous essayons de souligner cette caractéristique et de dégager
certaines perspectives qui lui sont offertes.

5.2 Applications et résultats : syntheése et perspec-
tives

Dans cette these, nous avons utilisé la nouvelle technique résumée dans la section
5.1 qui se propose d’utiliser ’échographie 2.5D pour assister les chirurgiens dans des
applications de type GMCAO.

Dans toutes les applications la GMCAO utilise principalement deux outils. Le pre-
mier est le localisateur optique qui permet le suivi dans ’espace 3D des instruments
impliqués dans le calibrage de la sonde échographique, des outils utilisés pendant 1’in-
tervention chirurgicale et des images échographiques per-opératoires. Le deuxieme outil
est un systeme d’acquisition d’images échographiques repérées dans l'espace 3D, com-
munément appelé échographie 2.5D. Nous soulignons ici, une fois de plus, les avantages



5.2 Applications et résultats : synthése et perspectives 159

que cela représente 1'utilisation de I’échographie comme moyen d’acquisition d’informa-
tion per-opératoires : faible cott, innocuité et disponibilité.

Le calibrage automatique

Les résultats de toutes les applications de type GMCAO sont directement reliés a
la qualité du calibrage de la sonde écho. Au cours de cette application, nous avons
analysé les différents aspects du calibrage, notamment ceux qui sont reliés a la concep-
tion de la mire, a la segmentation des images échographiques spécifiques et surtout au
positionnement dans l'espace 3D d’un objet contenu dans l'image échographique. Nos
principaux objectifs étaient : la robustesse, 'automatisation et évidemment la précision
des résultats.

Nous considérons que ces objectifs ont été atteints et nous concluons par quelques
suggestions pour améliorer la précision. Nous avons vu dans le paragraphe §4.1.2 (voir
aussi la figure 4.4) que les six parametres du calibrage (trois translations et trois angles
d’Euler) présentent des minima locaux communs. On remarque dans le méme temps que
pour certains parametres, ces minima ne sont pas assez bien individualisés. En effet, les
pentes autour de ces minima ne sont pas assez prononcées. Nous pensons que cette situa-
tion peut étre améliorée en utilisant des mires de calibrage plus complexes (ex : plusieurs
surfaces sphériques de différents diametres). La deuxiéme suggestion concerne le posi-
tionnement d’un point image dans ’espace 3D. A ce sujet, nous pensons que 'utilisation
de fantomes spécifiques va améliorer la précision. Ainsi, on peut imaginer 'utilisation de
fantomes d’os enrobé de matériaux qui miment les caractéristiques échographiques des
tissus mous pour les applications orthopédiques et I'utilisation des fantomes employés
dans [Smith85] pour les applications spécifiques aux tissus mous.

Orthopédie du rachis - visée pédiculaire

Dans la section 4.2 nous avons vu que l’insertion de vis pédiculaire guidée par
un modele pré-opératoire TDM constitue une application majeure de la chirurgie or-
thopédique assistée par ordinateur. L’utilisation du modele permet au chirurgien de
réaliser un planning complet de 'intervention et grace a I’échographie 2.5D, nous espérons
diminuer 'effet invasif de ’opération en utilisant une technique percutanée.

Compte tenu des risques reliés a une intervention directe sur la colonne vertébrale,
nous avons testé in wvitro la faisabilité de cette application. Les résultats du recalage ont
été ensuite comparés avec ceux obtenus par la méthode de segmentation manuelle et
ceux obtenus par la palpation directe. Par inspection visuelle, nous avons pu constater
que le choix des segments par la méthode que nous proposons est correct, mais nous
devons expliquer les erreurs qui dépassent la borne de 1 mm que nous nous sommes
proposés. En moyenne nous avons obtenu 1.23° pour les rotations et 1.70 mm pour les
translations comparativement aux résultat fournis par palpation. Ces résultats sont ex-
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cellents car comparables a des précisions obtenues par les méthodes invasives. Toutefois,
nous expliquons ces erreurs par les causes suivantes :

— L’acquisition de la surface de la vertebre par palpation. Généralement, ces erreurs
sont sub-millimétriques.

— Le traitement numérique. Nous avons extrait la ligne de partage des eaux sur les
images filtrées et nous savons que le filtrage est responsable de la délocalisation des
contours. Cette délocalisation dépend de la courbure locale de I'objet a détecter.
Dans le cas de la vertebre, les courbures locales étant importantes, nous soupconnons
que 'erreur de translation est reliée a cette délocalisation.

— Le calibrage. Nous avons vu dans ’application précédente comment nous enten-
dons réduire ces erreurs.

Pour améliorer les performances de notre approche, en dehors des propositions que
nous avons faites pour améliorer le calibrage, il nous reste a orienter I'algorithme de
segmentation de bas-niveau vers des techniques qui ne sont pas dépendentes de la
délocalisation. En conséquence, nous pensons que le modele de segmentation 2D pro-
posé dans le paragraphe §2.4.4, fondé sur le traitement de 'image brute et géré par une
technique de regroupement de régions, ne peut étre que bénéfique.

Orthopédie du bassin - visée sacro-iliaque

Dans la section 4.3, nous nous sommes intéressés a cette nouvelle application or-
thopédique dont les objectifs sont identiques a D'application précédente. Une fois de
plus, pour des raisons de sécurité (ex : risque de pénétration dans le canal médullaire,
risque de sectionner des nerfs importants), nous avons choisi de travailler sur des ca-
davres. De cette facon, nous pouvons comparer les résultats obtenus par la méthode
automatique avec ceux obtenus par segmentation manuelle et avec ceux obtenus par
palpation du bassin apres dissection.

Les résultats que nous avons obtenus, comparativement aux résultat fournis par
palpation, montrent des erreurs moyennes de 1.14° pour les rotations et de 3.53 mm
pour les translations.

Nous n’insisterons pas sur les erreurs de rotation qui nous semblent tout a fait rai-
sonnables. Par contre, la valeur assez importante de ’erreur de translation mérite une
attention particuliere. La similarité de cette application avec 'application précédente
ainsi que la similarité des traitements numériques appliqués nous donnent raison de
penser que toutes les améliorations proposées antérieurement restent encore actuelles
pour l'orthopédie sacro-iliaque. A cette liste, nous rajoutons un nouvel élément : le
positionnement de la sonde écho pendant 1’acquisition. Méme si on vise trois régions
différentes de 1'os iliaque, en I'occurrence : la créte iliaque, la tubérosité ischiatique et le
sacrum, cela ne parait pas suffisant pour stabiliser davantage le recalage. Ce que nous
proposons est de compléter la séquence d’images par des images prises sur 'autre coté
du bassin et sur la surface interne de 'os iliaque.
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Radiothérapie conformationnelle de la prostate

Dans la section 4.4, nous avons vu comment on entend repositionner le patient lors du
traitement, en utilisant ’échographie 2.5D. Cette procédure, détaillée dans [Vassal98],
ne nécessite pas de systeme de contention invasif, ni d’implantation de marqueurs. Elle
se fonde principalement sur la complémentarité de trois systemes d’acquisition/controle
différents : les capteurs de surfaces, le modele pré-opératoire TDM et I’échographie
comme modalité d’imagerie per-opératoire. Les inconvénients majeurs de la procédure
actuelle sont : 1. 'utilisation de la segmentation manuelle comme moyen d’extraction
de 'information per-opératoire et 2. le positionnement manuel des données par rapport
au modele lors du recalage 3D/3D.

Dans cet environnement, nous avions défini comme objectif principal d’automati-
ser I’étape de segmentation en utilisant ’approche haut-niveau par recalage élastique
2D/2D. Secondairement, automatiser le calcul de l’attitude initiale aura des effets po-
sitifs sur les performances de la segmentation automatique.

Les résultats préliminaires, obtenus en automatisant la segmentation, sont tres en-
courageants. Comparés aux résultats obtenus par la méthode manuelle, nous obtenons
une erreur moyenne de 2.67° pour les angles et de 1.91 mm pour les translations.

Dans la procédure développée nous avons intégré uniquement la segmentation auto-
matique. La correction des déformations des tissus mous et de la vitesse des ultrasons
sera intégrée prochainement. Pour I'instant, nous avons utilisé comme attitude initiale le
résultat du recalage obtenu par la méthode manuelle. Dans ce qui suit, nous esquissons
la nouvelle procédure qui met le plus en valeur les résultats de nos recherches.

1. Pour améliorer la précision, il faut commencer par améliorer le calibrage. Dans ce
sens, nous proposons d’utiliser un fantome plus approprié pour les tissus mous.

2. Un autre moyen que nous voulons utiliser est d’acquérir, par capteur optique ou
par palpation, la surface de ’abdomen et la partie supérieure des cuisses. Cette
information a deux buts :

— Par recalage élastique 3D/3D avec la surface de la peau du modele on au-
rait acces a une attitude initiale réaliste. Le recalage 3D/3D élastique serait
nécessaire pour mieux intégrer les changements anatomiques produits chez le
patient entre la date de 'examen scanner et la date du traitement.

— La surface de la peau ainsi acquise sera la référence pour la correction des
déformations élastiques des tissus mous.

3. Nous avons proposé dans le paragraphe §3.3.5 une méthode accélérée pour la cor-
rection des déformations élastiques et de la mobilité des tissus mous. Le temps
de traitement d’environ 1.5 sec/image (sur DEC Alpha 3000) permettrait la cor-
rection des images échographiques en temps réel. L’alternative serait de corriger
uniquement la position des contours ce qui diminuerait davantage le temps de
calcul.
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4. Leffet de la variation de la vitesse des ultrasons se fait ressentir surtout pour
la région de la vessie (cf. paragraphe §4.4.3). Pour simplifier le traitement, cette
correction sera appliquée uniquement aux contours de la prostate apres détection.

Ponction péricardique

Dans la section 4.5, nous avons vu combien la ponction du péricarde est un geste
délicat et difficile a réaliser. Pendant 1’étape pré-opératoire, le chirurgien doit exami-
ner le patient par échographie et se constitue un modele mental 3D des structures
anatomiques locales. Il devra tenir compte également du comportement dynamique du
modele. L’opération consiste a introduire une aiguille dans I’épanchement péricardique,
sans ponctionner le coeur et sans perforer des organes vitaux situés entre le point de
pénétration et la cible.

Dans cette application nous nous sommes intéressés principalement a la segmenta-
tion. L’approche que nous proposons présente I’avantage de concentrer toute l'informa-
tion utile contenue dans la séquence d’images dans une seule image, nommée image des
parametres. Cette nouvelle image sera ensuite traitée par des opérateurs de segmentation
avec l'intervention minime de la part de I'utilisateur.

L’originalité de la méthode consiste en la maniere dont nous utilisons deux principes
déja mentionnés dans la littérature de spécialité, en 'occurrence : utilisation de pa-
rametres dérivés de 'analyse spectrale de la séquence d’images et utilisation de I’arbre de
confinement comme outil d’organisation et de segmentation de I'image des parametres.

Cette méthode répond entierement aux objectifs que nous nous sommes fixés : non-
invasivité, haut degré d’automatisation, précision et temps de traitement raisonnable
(environ 10 min pour une séquence de 50 images). Intégrée dans I’environnement logiciel
décrit dans [Barbe97], cette méthode est actuellement en cours de validation clinique au
CHU de Grenoble.

5.3 Perspectives générales

Une courte incursion parmi les applications que nous avons abordées dans cette these
montre qu'une préoccupation majeure que nous avons eue a été de créer un cadre général
pour le traitement des structures immobiles ou a mobilité réduite, telles que 1’os ou la
prostate, et des structures hautement déformables, telles que les tissus mous ou la vessie.

Dans ce contexte et dans la perspective qui s’ouvre actuellement aux technologies de
type GMCAQO, nous pensons que 'approche que nous avons développée peut s’intégrer
rapidement dans toutes les applications qui utilisent I’échographie 2.5 comme fournis-
seur d’informations per-opératoires.

Parmi les applications concernant les structures anatomiques rigides, nous citons
ci-dessous les domaines importants qui pourraient étre les bénéficiaires :
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1. Neurochirurgie : recalage sur le modele IRM du cerveau.
2. Chirurgie ORL : utilisation de modeles scanner ou endoscopiques.

3. Chirurgie orthopédique et traumatologique : utilisation de modeles scanner de
toute partie du squelette humain (ex : poignet, mise en place de la protheése de la
hanche, prothése du genou, ligamentoplastie, etc.).

4. Domaine dentaire : utilisation de modeles scanner pour la mise en place de différents
implants.

Dans le groupe des applications concernant les structures anatomiques molles, nous
citons : 'ophtalmologie, la laparoscopie, chirurgie cardiaque et vasculaire, néphrologie,
etc.

A plus long terme...

Pour accomplir cette these, nous sommes partis de deux conditions pré-requises : la
segmentation du modele scanner est déja réalisée et, compte tenu de la nature différente
des deux modalités d’imagerie (TDM et I’échographie), le recalage est orienté vers une
approche par contours pour des raisons de temps de calcul.

Dans la perspective d’un systeme de recalage général et entierement automatique,
nous proposons l'utilisation de deux atlas. Le premier permettrait l'identification au-
tomatique des organes du modele par recalage élastique 3D/3D. Nous pensons qu’a
I’heure actuelle, ce type d’opération ne pose pas des difficultés majeures surtout si le
modele et 'atlas sont acquis avec la méme modalité d’imagerie. Le deuxieme, serait
un atlas échographique qui aurait deux fonctions. D’ une part, superviser ’identification
des organes dans les images per-opératoires par recalage élastique 3D /3D, d’autre part,
réaliser 'appariement des deux atlas en temps différé. De cette maniére, la majorité
des traitements numériques seraient exécutés en temps différé. Le seul traitement a ef-
fectuer en temps réel serait le recalage élastique 3D /3D entre 1'atlas échographique et
les données per-opératoires, en somme, entre deux informations provenant de la méme
modalité d’imagerie.

Jusqu’a présent nous avons limité intentionnellement les perspectives a 1'utilisation
de 1’échographie 2.5D comme modalité d’imagerie per-opératoire. En revanche, nous
pensons que d’autres technologies plus modernes (ex : 1’échographie 3D, 'IRM inter-
ventionnelle 1égere, 'utilisation des robots pour réaliser des acquisitions planifiées) fe-
ront leur apparition dans le domaine de la GMCAO. Le perfectionnement technologique
est accompagné de pres de développements dans les domaines des mathématiques, de
I'informatique, de la biomécanique, etc. Les nouvelles techniques de modélisation, la
réalité augmentée ou virtuelle, la simulation, seront autant de nouveaux outils offerts a
la médecine.

Enfin, nous espérons que notre modeste contribution sera améliorée et que pour un
court laps de temps elle sera d’une réelle utilité pour les médecins et les chirurgiens.
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Annexe A

Transformations

A.1 Généralités

Une des représentations possibles des angles d’Euler utilise la composition de trois
rotations élémentaires d’angles (¢, 6,1) autour des trois axes Oz, Oy et Oz. L’ordre
d’application des rotations est : R,(p), R,(#) et R,(¢). Ainsi, la rotation totale R aura
I’expression suivante :

R = Ru(p)* Ry(0) « R.(¢)

1 0 0 cosf 0 sinf costy —siny 0
= 0 cosp —singp | * 0 1 0 x| siny  costyp 0 | (A1)
0 siny cosgp —sinf 0 cosé 0 0 1
cos 6 cos — cos fsin Y sin @

= cos @ siny + sin psinf# cosyy cos pcosy —sinpsinfsiny  — sin @ cos b
sin psin1) — cos @ sinf cos1y sinpcosy + cospsinfsiny  cos pcosh

En dérivant I'expression (A.2) par rapport aux trois parametres (,0,1) on obtient
I’expression des trois matrices de rotation dérivées :

R 0 0 0
— = | —singsiny +cospsinfcosty —sinpcosyy —cospsinfsiny — cosycosf
O Cos  sin 1) + sin @ sin 6 cos ¥ cospcost —sinpsinfsiny  —sin @ cosf
(A.2)
OR — sinf cos Y sin @ sin 1) cos 6
50 = sinpcosfcosty —sinpcosfsiny  sinpsinf : (A.3)

—cospcosfcosy cospcosfsiny —cospsinf
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OR — cosfsiny — cosfcosy 0
5 = cos pcostp — sinpsinfsiny —cospsiny —sinpsinfcosyy 0 | . (A.4)
Y sin  cos 1 + cos psinfsiny —sin@siny + cospsinfcosy 0

Une translation ¢ exprimée par le vecteur colonne (¢, t,,t,)T ales dérivées suivantes :

ot LY\ o 0\ o 0
z 0 y 0 2 1

Une transformation rigide 7" composée d’une rotation R(y,6,1)) suivie d'une trans-
lation t(t,,1,,t,) a I'expression matricielle suivante :

T(p,0,¢;ty,ty,t,) = ( R(SD’OQ"”) t(t“iy’tz) ) : (A.6)

Les équations suivantes représentent les dérivées de I’équation (A.6) par rapport aux
six parametres (¢, 6,1;t,,1t,,t,) dont la transformation 7" dépend :

OR 0 OR
or _ (5, 0N 0L _ (5 0. 0T (5 0.
Oy 0 0)’06 0 0 )7 oy 0 0)’
oT oT oT
O _ (0 5 V. OT _ (0 G \.0T _ (0 5 ). (A7)
ot, 0 0 )’ 0t 0 0 )’ 0otz o o0 )’
On doit a Rodriguez (1840) le théoreme fondamental qui montre que tout déplacement
fini peut-étre obtenu par la composition d’une rotation autour d’un axe et d’une trans-

lation le long de cet axe. Si le vecteur directeur de I'axe 7 est normalisé (| 7] = 1),
I'expression de la matrice de rotation est la suivante [Horaud93] :

cosf + (1 — cosf)n? —n,sinf + (1 —cos@)nyn, nysing + (1 — cos)n,n,
R= n,sinf + (1 — cos 0)nyn, cosf + (1 — cosO)n; —ngsinf + (1 — cos)nyn,
—nysinf + (1 — cosf)nyn, nysinf + (1 — cos@)nyn, cos 0 + (1 — cos f)n?
(A.8)

ol (ng,n,,n,) sont les composantes du vecteur 7 le long des axes Oz, Oy et Oz et 0
est l'angle de rotation.

Pour un vecteur 7 attaché & un point d’application P, la transformation T a la
forme :

T:(fg R(Ip)) (A.9)



Annexe B

Cartes de distance

B.1 Cartes de distance nD

Les distances de chanfrein font partie des familles de distances discretes qui rem-

placent la distance euclidienne 1/ vaz L Az? de 'espace continu, en utilisant des masques
de pondération a éléments entiers. L’application locale de ces masques permet le cal-
cul de I'image des distances ou carte de distances. Les fondements théoriques sont
traités dans [Thiel94] et des algorithmes tres performants ont été développés dans
[Herman92, Jiang92, Grevera96].

Pour caractériser une scene S composée d’objets binaires couvrant un volume V' fini
(V. C "), nous faisons appel & une fonction de distance. Dans ’espace discret nD,
un point P € V s’identifie a un élément d’'un maillage hyper-cubique. Le support
associé a ce type de maillage est le réseau fondamental de Z" et son élément sera nommé
spel en nD (pizel en 2D, vozel en 3D). Par convention, nous considérons que les spels
représentent 1’espace nD de fagon isotrope et que la frontiere d’un objet est une hyper-
surface située a l'interface entre le monde interne et le monde externe.

La notion de distance est tres utile pour quantifier les objets et les relations entre
les objets présents dans une image. Ceci explique son fréquent emploi dans la mise
en correspondance, la morphométrie ou l'extraction de caractéristiques géométriques et
topologiques. De [Thiel94] on tire deux notions utiles :

Distance discréete On appelle distance discrete sur un espace E™ une application
d : E™ — N vérifiant les hypotheses : définition positive de d, symétrie et inégalité
triangulaire pour VA, B,C € E :

1. d(A, B) > 0;d(A, A) = 0;d(A,B)=0= A= B
2. d(A, B) = d(B, A)
3. d(A, B) < d(A,C) + d(C, B)
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Pour deux points A(z1, xg, . ..,2,) et B(y1, Y2, ..., Yn), les distances usuelles dans R"
sont :

— dy(A,B) =>"" | |x; — yi| city block (ou distance [;)

— dg(A, B) = max;—y ,,(|z; — yi|) carré (ou distance [)

—dg(A,B) = \/Z?:l (z; — 1;)° distance euclidienne (ou distance quadratique ou
distance [5)
Les disques unité 2D pour ces distances sont :

1 - 111 V2 1 V2
1 - 111 V2 1 V2

Carte de distances On appelle carte de distances d’une partie X de ’espace
métrique (E™,d), la carte CDx telle que, en tout point p € X, on attribue une valeur
égale a la distance du point p a ’ensemble X (complément de X) :

d(p,X) = inf{d(p,q),q € X}

En conséquence, les cartes de distances réalisées avec les normes d, , dg ou dg
représentent des courbes de niveaux caractéristiques qui different suivant la norme qu’on
utilise. Cette idée dégage un objectif central de toute carte de distances discrete : ap-
procher le plus possible la précision de la carte de distances générée par dg en utilisant
une propagation de distances locales pour augmenter l'efficacité de calcul.

Le principe de la distance de chanfrein do est de pondérer les déplacements dans
un voisinage donné V,, du point p avec des entiers qui autoriseraient comme distance
entre tout couple de points, le chemin a cott minimal les rejoignant. L’ensemble des
pondérations forme un masque organisé sous forme d’une boule nD.

Contrairement aux boules classiques (en 2D : un polygone (tendant vers un cercle)
pour dg, un losange pour dy et un carré pour dg), les distances de chanfrein peuvent avoir
des boules d’aspect varié. Un masque de chanfrein est un voisinage centré en O, de taille
m™ dans lequel on pondere certains déplacements. Grace aux symétries du maillage carré
(8-symétrie en 2D), une seule partie du masque qu’on appelle générateur, en occurrence
le premier octant, est nécessaire pour calculer tous les autres poids. Dans ce qui suit,
plusieurs générateurs et masques fréquemment utilisés dans les distances de chanfrein
sont présentés :

=001 e 1 . 4 . 7 11
g4 = ;g8 = 0 1,93,4— 0 3,95,7,11— 05
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11 11
1 111 43 4 17 5 7 11

dy = 1 0 1:ds=10 1:dsa= 3 0 3 3dszy = 5 0 5
1 111 43 4 17 5 7 11

11 11

Du point de vue algorithmique, le calcul de la carte de distances a partir d’une
image binaire par la méthode séquentielle de Rosenfeld [Herman92], parcourt les étapes
suivantes :

1. Initialisation. On assigne aux spels situés a 'intérieur des objets et connexes a leur
frontiere une petite valeur positive (ex : 5 pour ds 7 11) équivalente au poids minimal
du masque choisi. Le reste des spels internes recevront une tres grande valeur
positive. Les spels externes seront traités d’une maniere similaire en changeant
uniquement le signe des valeurs d’initialisation.

2. Calcul de la carte de distances. Cette étape nécessite deux explorations du volume
V' : directe et inverse. En respectant toute la généralité du probleme, ceci est réalisé
de la maniere suivante :

— Les n dimensions regoivent un ordre aléatoire (dy, dy, - - -, d,) , un ensemble d’in-
dices (iy,19,---,i,) et un sens de parcours aléatoire appelé sens direct. La di-
mension du volume discret V' devient (Ng,, Ngy, -+, Ng, ).

— Une origine est assignée au volume V. Le spel centré sur l'origine a les coor-
données (0,0,---,0) et sera le point de départ de I’exploration directe du vo-
lume V. Les n dimensions seront parcourues dans l'ordre dy,dy, - - -, d, ( I'indice
iy € [1, Ny, | varie plus vite que iy € [1, Ng,|, - i, 1 € [1,Ndn_1] varie plus
vite que i, € [1, Ny, ]).

— Le point de départ du parcours inverse est le spel de coordonnées (N, , Ng,, -+ -, Ng, )-
Les n dimensions seront balayées dans le sens inverse mais dans le méme ordre
di,ds,---,d, (Uindice iy € [Ny, 1] varie plus vite que iy € [Ng,, 1], i, 1 €
[N4,_,, 1] varie plus vite que i, € [Ny,,1]).

— Le masque choisi sera décomposé en deux demi-masques par rapport a 0 : le
demi-masque avant contenant les points antérieurs par rapport a l'origine (le
milieu 0) du masque et le demi-masque arriére contenant les points du masque
qui ne sont pas dans la catégorie précédente. Le demi-masque arriere sert pour le
balayage direct du volume V' et le demi-masque avant est utilisé pour le balayage
inverse. Pour illustrer la composition des deux demi-masques en 30, nous avons
pris un modele réduit de la version ds 711 ou le poids de chaque élément a été
doublé pour pouvoir représenter des distances égales a la taille d’'un demi-spel
tout en conservant ’avantage de travailler avec des poids entiers. On remarquera
que le point central appartient a la fois aux deux demi-masques.



170 Cartes de distance

22 14 22 14 10 14
dszi1(arriere) = 14 10 14 10 0
22 14 22

22 14 22
ds711(avant) = 0 10 14 10 14
14 10 14 22 14 22

— Pour les balayages direct et inverse, la procédure de calcul d’'un élément de
la carte de distances a un spel donné S(iy,is,...,0,) est la méme. Apres la
superposition de 1’élément 0 du demi-masque concerné sur le spel en question,
on remplace la valeur du spel S par :

S(’il,’ig,...,in) :mln{S(zl +j1,’i2+j2,...,in —|—]n) +m(j1,j2,...,jn)}

si le spel S a une valeur positive (le spel est a 'intérieur d 'un objet), ou bien
par

S(il,ig,...,in) = maX{S(il +j1,i2 +]2772n+]n) —m(jl,jg,...,jn)}

si le spel S a une valeur négative (le spel est a 'extérieur d’un objet). Dans ces re-
lations m(j1, j2, - . ., jn) est la valeur du masque a la position (j1, j2, . . ., jn). Dans
les expressions précédentes, 'ensemble d’indices (j1, jo, - -, jn) est référencé par
rapport au centre du masque et sera utilisé pour balayer exclusivement I’espace
couvert par les éléments non-vides de celui-ci. Si on exclut le point central, ces
indices auront des valeurs strictement négatives pendant le parcours direct et
des valeurs strictement positives pendant le parcours inverse.

Pour éviter les débordements, les spels connexes a leur frontiere (étiquetés de 5
ou —5 pendant 'initialisation) sont exclus des calculs.

Lefficacité de cet algorithme est évaluée & O(N?). En effet, chaque spel de I'image,
indépendamment de la taille des objets a traiter, est visité seulement deux fois et ce sur
un voisinage restreint du spel.

B.2 Cartes des labels 2-D

On appelle carte des labels un ensemble de composante 4-connexes €);,2 € N qui
partitionnent I'espace de I'image I[n, m| € R? de maniere que tous les pixels py; € I[n, m]
appartiennent a une classe §2; et une seule. Mathématiquement, cet énoncé s’écrit :
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(@) = 0 (B.1)

(]
.U Q= I[n,m). (B.2)
pm € Y=g U @ (B.3)

j=1..N,j#i

ou N est le nombre total de classes, et n X m est la taille de I'image.

En calculant la carte de distance 2D, il est tres facile de construire une table de
labels représentant les zones d’influence des objets binaires qui composent une scéne.
Cette table est souvent utile pour déterminer la proximité d’un objet par rapport a un
ensemble d’objets.

Les étapes subséquemment nécessaires pour calculer la carte des labels, seront in-
cluses dans les étapes correspondantes qui conduisent au calcul de la carte de distance.

1. Initialisation. Le premier label disponible (LL) est initialisé a 1.

— Séparer chaque composante 4-connexe de la scene.

— Attribuer a toutes les cases de la carte des labels correspondant aux pixels de
I’objet séparé la valeur LL.

— Créer un nouveau label (LL — LL +1).

2. Calcul de la carte des labels. Uniquement pour les pixels de distances négatives,
propager les labels en utilisant la méme méthode que pour la propagation de la
carte de distance. il faut toutefois prendre soin de traiter les pixels de distance
—ds/2 de la carte de distance. Normalement, dans une carte de distance, tous
les pixels se trouvent a une distance d; par rapport a tous les éléments de son
voisinage V} et a une distance d; par rapport aux éléments les plus éloignés de son
voisinage Vg. Sur une ligne de discontinuité de la carte de distance, ces conditions
ne sont plus respectées. Ces conditions seront testées pour propager les labels des
voisins vers le pixel courant.

— Pour le balayage direct, le voisinage du pixel courant est exploré dans I'ordre :
Ouest, Nord, Nord-Ouest et Nord-Est. La premiere condition qui sera respectée
imposera le label du pixel courant.

— Pour le balayage inverse, le voisinage du pixel courant est exploré dans ’ordre :
Est, Sud, Sud-Est et Sud-Ouest. La premiere condition qui sera respectée im-
posera le label du pixel courant.






Annexe C

Optimisation non-linéaire

C.1 Algorithme de Levenberg-Marquardt tradition-
nel
Chaque itération de ’algorithme de minimisation suppose le calcul d’une composante

additive dp, par rapport au vecteur des parametres p; de l'itération précédente [Press86].
Ainsi

D1 = P + 0y (C.1)
avec

M

Z ar0pr = By (C.2)

=1

[atkt] pyc s €St Obtenue a travers la matrice hessienne et le vecteur [3y],,., est propor-
tionnel au gradient du résidu.
Le critere de minimisation a la forme générale :

N
1
22 x*(p) = N Z D} (C.3)
=1

ou N est le nombre de points qui participent a la minimisation et D; est une distance
généralisée entre le point P; et le modele. On obtient ainsi

_1ax(p)
2 Opy

N
1 Z oD;
=1

B

' Opx,
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et
= 1OX0)
2 OpiOp
N
1 oD;0D;  0°D;
= <> ( + ) : (C.5)
N i1 Opk Opi OpiOpy
Pour des raisons expliquées dans [Press86], le terme 8?)1[8);1 de I'équation précédente

est ignoré, ce qui nous conduit aux équations matricielles de Levenberg-Marquardt :

b — L = 9D; OD;
N & Opy, Opi
ap = bu(l+A);k=1
ap = bu(l+A);k Al (C.6)

ol le scalaire A > 0 favorise la méthode de Newton ou la descente fondée sur le gradient.

C.2 Calibrage dans le référentiel Ref,,; .

Dans ce cas, la fonction objective exprimée par la relation (C.3) prend la forme
suivante

-

B

i=1 j

P.
(m, M; - X - pij) - (C.7)
=1
équivalente a (4.2).
Conformément a (4.1), nous pouvons calculer la distance signée entre un point P,
du référentiel Ref,ire €t le plan 7 exprimé dans le méme référentiel. La relation est :

Dy = (m, Py)
= aXij + bY;J + CZij + d. (08)
ot (X5, Yij, Zij, 1)* sont les coordonnées du point P;; et (a, b, ¢, d) sont les parametres
du plan 7.

La relation (C.4) est la transformation du point p;; du référentiel Refys dans le
point P;; du référentiel Refyy. par la relation :
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nous permettant d’obtenir I'expression analytique du vecteur gradient 3(p, 0, ¢; t,, t,,t.) :

Oy, Y5k, D2

Opx,

B =

- ZZDU 31%

il]:l

i=1 j=

N P

P OV VAT
D, <8D” 0Xy; , 0Dy Yy 0Dy 3Zw> (C.10)
1

0X;; Op, ~ OY; Opr ~ 0Z; Opy

ou % a la forme d’un produit scalaire :
oD;; (aD” dD;; OD; 0> (aXij LYy | 07 0>T
apk aXzy aY;] aZzy ’ apk apk apk7
Xy oYy 0Zy \'
= a,b,c,0), Yoy W4 28 0>
<( ) <<9pk Opr ~ Opr’

OP;; ) g
= Ny | = . C.11
< < Opr, ( )
avec n, comme vecteur normal du plan 7.
En utilisant (C.9) et (A.7), nous en déduisons :

Opr; Opr,

ol Xy est la dérivée de la transformation inconnue X par rapport aux parametres

(()07 97 1/)7 tma tya tz)
On obtient en conséquence :

Opx.

- <n (M; - X, - pij)T> (C.13)

C.3 Calibrage dans le référentiel Refys

Dans le cas précédent, les calculs nécessaires pour évaluer a chaque itération la
contribution d’un point p;; & I'obtention du gradient impliquent deux transformations,
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M; et X au moment ¢. Si nous nous placons dans le référentiel Re fi5, les calculs peuvent
se simplifier. On transforme un plan en le multipliant a gauche par la matrice des
cofacteurs T¢ = det(T') - T~ dans une transformation T' [Blinn92a, Blinn92b]. On peut

ainsi réécrire la fonction objective (C.7) :

i

2= ") (m, X -py). (C.14)

i=1 j=1

ou

T = M - . (C.15)
m; est le plan transformé du référentiel mire Ref,,;.. dans le référentiel Refys par la
transformation MY = det(M;) - M; *.
En suivant le raisonnement du paragraphe précédent, on obtient pour
tion :

8Di]'
Opy,

9Dy . <aPij>T
= (n 2 C.16
Opr, <7r Opy, ( )

avec n’ comme vecteur normal du plan 7 exprimé dans le référentiel Refyg et

la rela-

or; _ 0(X-py)
Ok Ok
La relation (C.13) devient :
a—pk = <’I’l7r, (Xk 'pZ]) > (018)

C.4 Calibrage dans le référentiel Ref;,,

Le raisonnement précédent peut-eétre repris, si on considere qu’a chaque itération
une transformation X déja connue doit étre appliquée aux points p;;. Par le méme
mécanisme, on transforme le plan 7; en le multipliant a gauche par la matrice des
cofacteurs X = det(X) - X! de la transformation X. La fonction objective (C.14)
devient :

82 = Z Z <7T;-C,pij> . (019)
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ou

™ o= X%.m

= X9 . MF . r (C.20)

7¥ étant le plan transformé du référentiel mire Ref,, ;. dans le référentiel Ref;,, par la
transformation X¢ - M = det(X) - X! - det(M;) - M, .

Conformément aux suggestions proposées par [Thevenaz97], [Thevenaz98] on peut
appliquer maintenant une transformation arbitraire AX aux points p;;, qui aura le role
de les ramener plus proche du plan 7. Elle est composée d’une translation At suivie d’une
rotation AR. Le calcul du gradient [ se fait conformément a I’expression (C.4) ou dpy
sera remplacé par 0Apy. On se rappelle également que Ap = (Agp, A0, Ay; At,, At,, At,) =
(0,0,0;0,0,0) dans I'espace des parameétres. Toutes les équations établies pour la méthode
de Levenberg-Marquardt traditionnelle restent valables en remplagant les parametres py
par Apg. Pour calculer les dérivées, la fonction objective (C.19) sera réécrite comme
suit :

N P

e =) (nlf AX -py). (C.21)

i=1 j=1
avec
AX — (AOR ARl-At>

Too To1r To2 Too- Atm “+ To1 - Aty + To2 - Atz
o T11 Ti2 Ti0- Atm + 71y - Aty + 712 - Atz

= . 22
oo To1 To2 T9o- Atx “+ 19y - Aty + 199 - Atz (C )
0o 0 O 1
La relation (C.18) devient dans ce cas :
= <n5§ (AKX, -pij)T>. (C.23)
Pk

avec nX' comme vecteur normal du plan 7 exprimé dans le référentiel Re fi,.

Apres développement autour du point Ap = 0, les relations (A.7) deviennent :

00 0 0 0 010
00 —1 0 0 000
axX, = 01 0 0 1 AXy = -1 00 0 |’
00 0 0 0 000
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0 -1 0 0 000 1
1 0 00 0000
AXy = 0000’AX%_0000’
0 0 00 0000
0000 0000
000 1 0000
AX,, = 00 0 0 AX,, = 0001 | (C.24)
0000 0000

Ces relations, pré-calculables pour chaque point p;;, conférent une vitesse accrue a
I’algorithme de minimisation.

Apres chaque itération qui diminue la valeur de I'expression (C.21), AX est traitée
comme M; et X Pont été précédemment. Le critere (C.21) devient :

N P
e = Z Z (7)1, Pig) (C.25)
i—1 j—1
ou

()1 = AXY-(al),

7

= AXY.- XYM .7 (C.26)

est le plan 7 au moment t+1. On remarquera la maniere dont la transformation inconnue
évolue :

(X9),,, =AX- (X9),. (C.27)



Annexe D

Recalage élastique 2D /2D

D.1 Généralités

Partant de la relation (3.55), la fonction d’erreur peut s’écrire sous la forme générale
suivante :

6:p0-80+p1-81+p2-62. (Dl)

D.2 Interpolation de la carte de distance et de ses
dérivées

La distance d; en un point P; encadré par les pixels (i,7), (i + 1,7), (4,5 + 1) et
(i+ 1,7+ 1) de la carte de distance se calcule avec la formule :

di = (1 — U) . [(1 — U) . CDZ',J' +u- CDi—l—l,j] +uv- [(1 - U) . CDi,j-H +u- CDi+17j+1]. (D2)

ouCD,;,CD;yy 3, CD; i1, CD;y jiireprésentent les distances exactes calculées a partir
des centres des pixels mentionnés et (u,v) sont des valeurs sous-unitaires qui expriment
les coordonnées du point P; transformé dans un référentiel 2D dont 'origine est le pixel
(i, 7)-

Les dérivées de la carte des distances au point P; transformé sont :

oCD
< o ) = (1=v)[CDiy1;—CDijl +v - [CDjyy 541 — CD;j ).
P;

oCD
< Dy ) = (1—u)-[CDijji1—OD;j]+u-[CDi1 41— CDiyrj).  (D.3)
P;
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D.3 Dérivées

Les dérivées des nouvelles coordonnées du point P;, exprimées dans les relations
(3.52) et (3.53) par rapport aux composantes du vecteur des parametres (3.54), sont

regroupées en deux catégories.

D.3.1 Dérivées reliées a la transformation rigide

3:B”
ot

o
ot,

E)-
() - (
) -

—cosa x!
—sina y )

D.3.2 Dérivées reliées a la transformation élastique

6I”
( a\gg [5, 4]
y
OVali,j)
8.’13”
( 3‘gy [i.s]
y
OVylij]
6I”
y

OValit1,j]
8.’13”
3Vy6[iﬁ1,j]
y
OVyli+1,j]
amﬂ
OVali,j+1]
oy

Vali,j+1]
8.’13”
Vylij+1]
ayll

OVyli,j+1]

amll
( OVali,+1j+1]
6:1/”
OVali,+1j+1]

n-o-n ()

(1—r)(1—s) ( —sina )

COSs

o-n ()
o).
(5
e ).

Cos
rs . .
Sin @«

(D.7)

(D.8)

(D.9)

(D.10)

(D.11)

(D.12)

(D.13)
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ax// )
3Vy[i,+,}j+1] rs — Sin « (D 14)
__oy" COS (v . .
OVyli,+15+1]
amﬂ
OViulho LikoEi osfei 411 U5 +1] o 0 (D.15)
oy’ = 0 . .
OV Lk, b1, £ +1]
8:1;,//
oV, oy . . 0
T | (D.16)
[24%; 0
OVy Lk, sk i, kit 1,15 I +1]

D.4 Calcul du gradient

Les points Pg sont déplacés dans ’espace des points Pp par la transformation globale
(0p. Minimiser la fonction d’erreur € implique le calcul de son gradient dans I’espace des
parametres p. Notons par

1 0e 10(po -0+ p1-€1+ p2-€2)
S — . D.17
Br Yo 2 o ( )

la dérivée de la fonction d’erreur par rapport au parametre p. Les tableaux symboliques
qui suivent chaque formule, montrent la contribution de chaque élément p; au calcul du
gradient dans ’ordre suivant :

(s stas stys 5o 5 s Vapg s s Vaar 5 5 Valrrl 5 5 Vitieng 5 50
T
Valiit1] 5 5 Valig+1] 5 3 Valietg+1] 5 3 Vilitrg+1 5 50 °) (D.18)
0z, = 0CDr (Qp (Pr))
— = CD P d .
I Rzzl r(Qp (Pr)) e
90D (Qy(P) _ CDr (@, (Pr) 02" | OCDy (Qy (PR) 'y 1o
Oy, oz Ok y" Ok '
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—sin ax’ — cos ay’ cos axr’ — sin ay’
1 0
0 1

(1—=r)(1=s)cosa (1 —r)(1—s)sina
—(1—=7r)(1—s)sina (1—r)(1—s)cosa

0CDr (Q, (Pr)) r(l—s)cosa r(l—s)sina
Opy, N —r(1 - s)sina r(l — s)cosa
(1 —r)scosa (1 —r)ssina
—(1 —r)ssina (1 —r)scosa
'S COS (v rssin o
—rssin o TS COS (v

a "
9C D1 (Qp(Pr))

9C D1 (Qp(Pr))
ay"’

0
0
0
“;z[i,ﬂ
yli.j]
ey 2l Vi _ ”’”i’] 0
oo " oy 0
Pe oo PR oo |
0
0
0
0
(Teo1y)
Oes Z 9 (Virr; — Viy)
= (Vi1 — Viy) ’ ’
R Y o
lFa.1y)

O (Vijs1—Viy)
Opr,

+ Y (Vign —Viy)

(i,j):[0,0]

(D.21)

(D.22)

(D.23)
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0 0
0 0
0 0
Vali) = Valit1,] 0
(In.1,] V‘?iv[h]} - V{l}[i‘#l,ﬂ [Ie.1,) 8
_ Z —Valig] T Valiv1,j] Z
= +
(60)=[0,0] vigl T Tl (i0)=[0,0] o
0 Valij) — Valij+1)
0 Vitig) — Vili+1]
0 —Vaig) + Vafig+1)
0 —Viiig) + Vylij+1)

D.5 Calcul de diag(H)

L’élément général de la matrice hessienne se calcule avec la formule suivante :

He=S =& (D.24)

La diagonale de cette matrice forme un vecteur d’élément général

Hy=) (%‘;)2 (D.25)

dont le calcul nécessite un minimum de temps puisque g—pgl a déja été évalué.






Annexe E

Mesures utilisées en échographie

E.1 Décibel - Db

A partir d’une variable x ayant une dimension d’intensité, ’équivalent en décibel est
donné par ’expression :

X = 10log —. (E.1)
Zo

ou X est le résultat en décibels, x est une valeur naturelle, xy est une intensité de
référence et log est le logarithme décimal.

A partir de la relation E.1 et de la relation, bien connue en électricité, qui relie les
intensités aux amplitudes :

U2
T A -
P g_zz Us) Zy '

ou Uy, U, sont des amplitudes et Z;, Zs sont des impédances, on en déduit I’expression
en décibel d’une variable z ayant dimension d’amplitude :

Uy Z
X =20log— — 10log —. E.3
o8 71 o8 (E.3)
La relation E.3 se simplifie d’avantage si on considere que Z; = Zj ce qui nous donne
la relation finale :

Uy
X = 20log =, E.4
o8 1 (E.4)

E.2 Neper - Np

Parfois les mémes calculs sont faits en utilisant comme fonction de base le logarithme
naturel et le résultat s’exprime en Nepers. Le lien entre les deux systemes de mesure est
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donné par la relation :

2 20
INp = B= B.
P=1708 = 1o

ce qui revient a utiliser les constantes de passage suivantes :

INp = 8.686dB
1Db = 0.115Np.



Annexe F

Organisation de ’image

F.1 Exploration rapide de I’image

Certains algorithmes (ex : ligne de partage des eaux, croissance de régions, hiérarchisation
par courbes de niveaux, etc.) se fondent sur la visite itérative des pixels de I'image. Si
le critere de validation est satisfait, le pixel est attribué éa une classe, sinon il restera
disponible pour l'itération suivante. Ce mécanisme se poursuit jusqu’a I’épuisement des
pixels. Sans aucune optimisation, ces algorithmes bénéfiques ne seraient jamais utilisés
dans les situations ou la rapidité des calculs est importante.

Généralement, et en particulier dans les algorithmes mentionnés précédemment, les
pixels seront attribués a un ensemble de régions ou classes €2;,7 € X qui partitionnent
'espace de I'image I[n,m] € X2  de fagon & ce que tous les pixels py; € I[n, m] appar-
tiennent a une seule classe {2;. Mathématiquement, cet énoncé s’écrit :

N©.) = 0 (£1)
i#£j
U Q; = In,ml. (F.2)
1=1..N
Pkl € Qi:>pkl¢ U Qj (F3)
j=1..N,j#i

ou N est le nombre total de classes, et n X m est la taille de 1 'image.

On suppose également que les classes ne sont gérées par aucune relation d’ordre. En
conséquence, tous les pixels appartenant a la méme classe sont de priorité égale.

La notion de liste chainée parait propice pour contenir les pixels appartenant a la
méme classe. Une liste chainée permet une insertion ou une suppression rapide d’un
nouvel élément. Evidemment, elle ne permet pas un acces par indice, et la recherche
d’un élément spécifique est lente. En contrepartie, les tableaux permettent un acces par



188 Organisation de ’image

indice mais I'insertion ou la suppression d'un élément ainsi que la recherche d’un élément
spécifique sont lentes.

Nous avons développé un modele de liste simple-chainée (LS) qui combine les avan-
tages des deux modalités mentionnées. Pour éviter les nombreuses demandes d’alloca-
tion de mémoire nécessaires pour la création d’un nouvel élément de la liste, nous avons
préfabriqué un tableau de la taille de I'image, capable de retenir les indices (k,[) d’un
pixel pg;. Ce tableau servira de substrat pour ’ensemble des classes €2; de la partition
et sera supervisé par une liste double-chainée (LD) conventionnelle. La relation entre
les entrées de la liste LD et ’ensemble des classes (2; est bi-univoque. Pour accélérer
le processus d’acces, chaque entrée de la liste connaitra uniquement le premier et le
dernier élément de son contenu. Quand un nouvel élément sera attribué a une classe,
il sera rajouté a la suite de l'entrée correspondante de la liste. Le seul élément qu’on
puisse suspendre d’une classe est situé en tete de liste.

Nous distinguons également les algorithmes dont le nombre de classes est connu de
ceux dont le nombre de classes est inconnu. Dans la premiere catégorie (ex : ligne de
partage des eaux ou croissance de régions avec marqueurs), la taille de la liste LD est
établie des le début, ce qui contribue a la rapidité de calcul. Pour la deuxieme catégorie,
le temps de traitement dépendra du nombre de classes extraites pendant le processus
de classification.

F.2 Arbre de confinement

L’algorithme est composé de deux étapes : la transformation de I'image en un en-
semble de composantes 4-connexes et la construction du graphe.

Durant la premiére étape, I'image originale I[n, m| est partitionnée en ensemble de
N classes (N étant inconnu initialement). Si P = n x m est la taille de l'image, cet
algorithme est linéaire en O(n) de degré n = 3%P (chaque pixel py;, ainsi que son
voisinage Vj, est visité une seule fois). Il faut mentionner également que ce n’est pas
toujours pratique d’organiser 'image sur ses niveaux de gris d’origine. Le graphe sera
trop riche et tres sensible au bruit. On préférera transformer I'image de sorte qu’elle
contienne un nombre (NG) de niveaux de gris diminués correspondant a des tranches de
gris de I'image originale. Cette transformation ne doit pas étre nécessairement linéaire.

Les étapes a parcourir, sont les suivantes :

1. Initialisation :
— le label 0 sera attribué aux pixels situés dans la file d’attente.
— le premier label disponible (LL) est initialisé a 1.
— création de la liste LS contenant n x m éléments (la taille de I'image).
— création de la liste LD contenant une seule entrée correspondant aux pixels en
attente (on se situe dans le cas d’une liste de dimension inconnue).
— création du tableau des labels (7TL) de dimension n X m initialisé & —1.
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— création du tableau des niveaux de gris (TNG) contenant NG entrées corres-
pondant aux niveaux de gris.

2. Parcourir 'image 1.

— silacase TL(k,[) correspondant au pixel courant py; est déja labellisée (T'L(k, 1) #
—1), passer au pixel suivant.

— dans le cas contraire :
- retenir le niveau de gris ng qui constituera 'indice du tableau T'NG.
- créer un nouveau label (LL — LL+ 1) et le rajouter a ’entrée ng du tableau

TNG (LL — TNG(ng)).

- créer une nouvelle entrée dans la liste LD correspondant au nouveau label LL

(forcément, cette entrée sera située a la fin de la liste LD).

- rajouter le pixel courant pg; & Pentrée 0 de la liste LD (I'entrée de la file

d’attente) et marquer la case T'L(k,[) du label 0.

- jusqu’a I’épuisement de la file d’attente :

. extraire le premier élément de la file d’attente et le rajouter a ’entrée LL de
la liste LD tout en marquant la case T'L(k, () du label courant (T'L(k,l) =
LL).

. tous les pixels du voisinage Vj(p;) du pixels py; qui ne sont pas labellisés
(TL(k,l) = —1) et qui ont le niveau de gris ng (I(k,l) = ng), passent dans
la file d’attente et les entrées correspondantes du tableau TNG recevront
le label 0 (T'L(u, v) = 0; pyy € Vi(pr)|I (u, v) = ng).

A la fin de cette premiere étape, pour chaque niveau de gris ng (ng € [0, NG]), on
obtient une liste de labels située a I’entrée ng du tableau TNG. Chaque élément de cette
liste (LL € [1,---)) constitue une entrée de la liste LD. Cette entrée contient le premier
pixel et la taille d’'une chaine qu’on peut retracer facilement dans la liste LS.

Le graphe des niveaux de gris se fonde sur les propriétés des courbes de niveaux
(§2.4.3). Ce modele particulier (il est connexe et sans cycles) est appelé 1-graphe ou plus
particulierement arbre. Dans la construction de ’arbre on parcourt les étapes suivantes :

— les NG niveaux de gris sont parcourus en ordre inverse (NG, ---,ng,---,1).

— pour chaque élément e,,; d’'un niveau de gris ng (i - l'indice de I'élément e
sur le niveau ng) trouver un parent e, ; (j - Uindice de I’élément parent e
sur le niveau ng’;1 < ng’ < ng) en explorant les niveaux de gris en ordre
ng—1,---,ng’,---,1 et en tenant compte du fait que tous les éléments connexes
des niveaux NG, ---,ng,---,2 doivent avoir un parent (implicitement ce parent
sera unique) ; rajouter I'élément e, ; a la liste des branches de ’élément ezg,,j.

— la sous-couche 1 devient la racine de ’arbre ; elle contient un élément unique de la
taille de I'image, qui sera ’ancétre de tous les éléments de I'arbre.

— les éléments dont la liste des branches est vide seront considérés automatiquement
comme étant des sommets.
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F.3 Ligne de partage des eaux

L’algorithme que nous allons présenter dans cette section est fondé sur I’organisation
des pixels en bassins versants par niveaux de gris. On attribue ainsi un label (une classe)
a chaque nouveau bassin versant détecté. Une classe séparée sera attribuée a la Ipe. Elle
est constituée de tous les pixels qui séparent au moins deux bassins versants voisins. Si
P = nx m est la taille de 'image, cet algorithme est linéaire en O(n) de degré n =71 P
(chaque pixel py; ainsi que son voisinage Vg est visité une seule fois).

Soit I'image I de taille n x m contenant des niveaux de gris g € [gmin, gmax|- L’algo-
rithme d’extraction de la [pe et des bassins versants parcourt les étapes suivantes :

1. Initialisation :

— le label de la lpe (FL) est initialisé a 1.

— le premier label disponible (LL) est initialisé a 2.

— création de la liste LS contenant n x m éléments (la taille de I'image).

— création de la liste LD contenant gmax — gmin + 1 entrées (on se situe dans le cas
d’une liste de dimension connue).

— création du tableau des labels (TL) de dimension n X m initialisé & 0.

— parcourir 'image I et rajouter chaque pixel (pg;;k € [1,n],l € [1,m]) a I'entrée
de la liste LD correspondant aux niveaux de gris ¢ = I(k,!); ainsi LD contient
tous les niveaux de gris par ordre de grandeur et la liste LS contient n x m
pixels organisés eux aussi par ordre de niveau de gris.

— pour le niveau de gris ¢ = gmin :

- extraire le premier pixel py, = (k,() de la liste LS;

- attribuer & la case TL(k,() le label LL (TL(k,l) = LL).

- a partir du pixel py; = (k,[), créer une composante 4-connexe dont tous les
éléments recevront le label LL; cet ensemble connexe constitue le bourgeon
d’un bassin versant ;

- créer un nouveau label (LL — LL +1);

- continuer de cette maniere jusqu’a I’épuisement du niveau de gris guin ;

2. Pour chaque niveau de gris ¢ € [gmin + 1, gmax] :

— traiter séquentiellemment tous les pixels de I'entrée g de la liste LD ; uniquement
son voisinage V, sera visité :
. si tous ses voisins sont non-labellisés, le pixel reste dans la liste;
. si tous ses voisins labellisés ont le méme label, attribuer le méme label au
pixel analysé et le rayer de la liste;
. si ses voisins labellisés ont des labels différents, attribuer le label 1 au pixel
analyse et le rayer de la liste;
— D’étape précédente sera reprise si au moins un pixel a été labellisé.
— si entrée g de la liste LD n’est pas vide, redémarrer la procédure de création
de bourgeons de bassins versants décrite dans I’étape d’initialisation.
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— passer au niveau de gris suivant (g — ¢+ 1) ;

A ce stade, 'algorithme fournit une lpe incomplete. Dans le processus d’immersion,
uniquement les pixels atteints en méme temps par des bassins versants différents seront
classifiés dans la catégorie Ipe. Pour rendre la lpe connexe, tout pixel qui n’a pas le label
de la [pe et qui, dans son voisinage V;, a un voisin de label inférieur au sien, passera
dans la classe Ipe.

Le résultat final est un ensemble de régions 4-connexes (les bassins versants - BV)
et une région 8-connexe (la lpe) :

lpe =T — Ui:1 LBV (). (F.4)

ou N est le nombre de bassins versants et I est I’ensemble de tous les pixels de I'image.

La Ipe calculée de cette facon traite correctement les plateaux de niveau de gris. Le
résultat, dans de pareils cas, est le squelette créé par la propagation concomitante du
front d’onde.

F.4 Ligne de partage des eaux avec marqueurs

L’algorithme est semblable a celui présenté dans la section F.3 a une différence pres :
le nombre de bassins versants est connu a l’avance. Les points constituant les initiateurs
de bassins versants seront artificiellement mis a un niveau de gris inférieur a g,;,. Ainsi,
dans I'étape d’initialisation, ils seront facilement repérés et recevront chacun un label
différent.

Durant le processus d’immersion, on n’attribuera plus de nouveaux labels. Quand un
niveau de gris a épuisé toutes ses ressources, les pixels restants seront promus au niveau
de gris supérieur. Cette opération est facilement réalisée dans la liste LS. Le premier
pixel de 'entrée g+ 1 devient le premier pixel de ’entrée courante g et la tete de la liste
LD sera gagnée par l'entrée g + 1.

Ce type de [lpe est tres sensible au bruit de I'image et peut donner des résultats inat-
tendus. Un voisinage tres bruité d’'un des marqueurs peut engendrer un bassin versant
minuscule. Ces situations peuvent étre évitées en filtrant I'image et en remplacant les
marqueurs individuels par des zones connexes.

F.5 Croissance de régions

Les algorithmes fondés sur la croissance de régions conduisent a la segmentation
d’une image a partir d'un ensemble de n marqueurs disjoints My, My, - - -, My; Niz;(Va(M;), M;) =
0. 11 s’agit, en principe, de rajouter un pixel non-classifié (pg; k € [1,n],1 € [1,m]) ap-
partenant a une image I[n, m] a une des classes M; sous la contrainte que la classe M;
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choisie soit aussi homogene que possible. L’homogénéité est définie principalement en
fonction de certains parametres statistiques (ex : moyenne, rapport signal sur bruit, etc.).
Les pixels voisins de deux régions différentes, seront attribués a une classe spéciale M,
formant une composante 8-connexe disjointe de toute autre région (Mo (M;, My) = 0).
Conventionnellement, elle sera appelée ligne de partage des régions (lpr). A la fin du
processus de segmentation, les n + 1 régions (M;;i € [0,n]) forment une partition de
Vimage I[n, m] (UizonM; = I[n,m]| Niz; (Va(M;), M;) = 0).

Généralement, un marqueur M; contient plus d’un pixel. Il représente en fait une
composante 4-connexe. Dans 1’algorithme que nous allons présenter, le voisinage d’un
pixel est de type Vg mais il pourrait, dans certaines circonstances, étre réduit a un
voisinage plus restrictif de type V.

Pour présenter le critere d’homogénéité o qui gere la classification, nous faisons une
hypothese d’homogénéité fondée sur la moyenne des niveaux de gris des pixels situés
dans la région M, :

6i (pri) = |1 (k, 1) — moyp,,eni (I (u,v))|. (F.5)

ol Py, est un pixel déja classifié appartenant a la classe M;. Quand le voisinage Vz(pg;)
du pixel pg; touche 2 ou plusieurs régions, le pixel py; sera rajouté a la région M; qui
minimise la relation F.5 :

0 = min b (pu) (F.6)

ou L est le nombre de régions M; voisines au pixel py;.
Apres l'initialisation, I’algorithme se déroule itérativement jusqu’a I’épuisement des
pixels en parcourant les étapes suivantes :

1. Initialisation :

— le premier label disponible (LL) est initialisé a 3 (le label 1 est réservé aux pixels
en cours de traitement et le label 2 est est réservé aux pixels appartenant a la
classe My).

— création de la liste LD contenant n entrées (on se situe dans le cas de la liste de
dimension connue).

— création du tableau des labels (TL) de dimension n X m initialisé & 0.

— création de la liste LS contenant n x m éléments (la taille de I'image).

— pour chacun des n marqueurs :

- explorer tous les pixels py; = (k,[) appartenant au marqueur courant M;.
. si le pixel est a l'intérieur de la région M;, attribuer a la case T'L(k,[) le
label LL (T'L(u,v) = LL) :

M; N Vs(pw) = Vs(pr) (F.7)

ou Vg(pri) est le voisinage 8-connexe du pixel courant py;.



F.5 Croissance de régions 193

. faire participer la valeur I (k,[) au parametre d’homogénéité ¢; de la classe
(ex : la moyenne des niveaux de gris).

. si le pixel est en bordure de la région M;, attribuer a la case TL(k,) le
label 1 et rajouter le pixel a I’entrée ¢ de la liste LD :

M; N Vs(prr) # 0. (F.8)

olt M; est le complémentaire de I’ensemble M;.
- passer au marqueur suivant (i — i+ 1; LL — LL + 1).

2. Les prochaines étapes de I’algorithme impliquent la classification d’un des pixels
appartenant a la file d’attente My a une des classes finales (M;;i € [1,n]) avec le
respect du critere d’homogénéité 0. Si on considere I’état du processus de classifi-
cation au moment ¢;, I’ensemble des pixels M trouvés en attente est donné par la
relation :

M = {py ¢ UX, M; | Vi(pr) DU, M; # 0} (F.9)
ou py; est un élément de ’ensemble M. Les étapes a suivre sont :

— enlever le premier pixel py; de la liste M.
— tester le voisinage Vz(pg;) du pixel py; :
- si tous les pixels voisins py, € Vi(pg) ont le méme label L > 3 et L # 1 :
. attribuer le label L au pixel py;, ce qui équivaut a TL(k,l) = L.
. faire participer la valeur I (k,[) au parametre d’homogénéité o7, de la classe
ML-
. rajouter tous les pixels voisins py, € Vi(pk) qui ont le label 0 (T'L(u,v) = 0)
alentrée L de laliste LD et attribuer a la case T L(u, v) le label 1 (T'L(u,v) = 1).
- sinon, attribuer a la case T L(k, 1) le label 2 (T'L(u,v) = 2), ce qui revient a
classifier le pixel py; comme faisant partie de la [pr.






Annexe G

Fonctions objectives de
discrimination

G.1 Vraisemblance et moindre carrés

Si le nombre de points est assez grand (N > 30), le théoreme de la limite centrale
affirme que l'erreur de mesure de la distance des points au modele suit une loi gaussienne
[Barlow87]. Pour un point particulier la densité de probabilité est :

1
oV 2T
ol p; est un point du modele, C'D(p;) est son homologue le plus proche dans la carte de
distance et o; est 1 ’écart type de la distribution associée au point p;. Par la suite, on
considérera que toutes les distributions ont le méme écart type (o; — o).

Sous hypothese d’indépendance, la vraisemblance pour N points est le produit des
densités de probabilités individuelles :

Vi(pi,...,pn) = H P(p;) (G.2)

i=1,N

P(pi) = exp —[p; — CD(p:)]* /207 (G.1)

auquel on applique le logarithme naturel et une inversion de signe :

VL = —In H P(p;) (G.3)
L Z {pz CD(p: } Z In(o (G.4)

Dans la méthode développée dans la section 4.3, on accede a la valeur :

i — CD(py)]”
N

€1 = 2z':l,N
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et (G.4) devient :
VL=N (51 + zn(a\/%)) (G.6)

G.2 Le test t de Student

Ce test est utilisé pour comparer les moyennes de deux échantillons de parametres :
nio - tailles, T2 - moyennes, sy - variances et s - variance globale ([Clement72],
[Manly89]. )

b= (@ - sy ) (— — ) (G.7)

s = {(m —1)si + (n2 — 1)s3} /(n1 +ny — 2) (G.8)

Pour comparer les variances, nous avons adopté la solution proposé dans [Manly89] :
les donnés originales sont transformées en la valeur absolue de la déviation de chaque
distance par rapport a la valeur moyenne. Dans ce sens, les variable T; et s; des ex-
pressions (G.7) et (G.8) sont calculées sur la distribution des distances absolues x; =
lp; — C'D(pj)|; ou I'indice i représente la posture et I'indice j se réfere au point.
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