N
N

N

HAL

open science

Recalage de séquences cardiaques spation-temporelles
IRM et TEP/SCAN

Xavier Baty

» To cite this version:

Xavier Baty. Recalage de séquences cardiaques spation-temporelles IRM et TEP/SCAN. do-
main_ other. Université d’Angers, 2007. Francais. NNT: . tel-00346306

HAL Id: tel-00346306
https://theses.hal.science/tel-00346306
Submitted on 11 Dec 2008

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://theses.hal.science/tel-00346306
https://hal.archives-ouvertes.fr

UNIVERSITE D'ANGERS Année 2007
N° d'ordre : 800

RECALAGE DE SEQUENCES CARDIAQUES
SPATIO-TEMPORELLES IRM ET TEP/SCAN

THESE DE DOCTORAT

Spécialité : Traitement d'Images
ECOLE DOCTORALE D'ANGERS

Soutenance pévue :

le : 13 juillet 2007
a:Angers
par : Xavier BATY

Devant le jury ci-dessous :
Isabelle BLOCH (Rapporteur), Professeur, ENST Paris
Bernard GIBAUD (Rapporteur), Chargé de Recherche, IRISA Rennes
Jean-Louis FERRIER (Examinateur) Professeur, Université d'’Angers
Michel MENARD (Examinateur) Professeur, Université de La Rochelle

Christophe ARGAUD (Invité) General Electric Healthcare
Abdelaziz LAOUAR (Invité) General Electric Healthcare

Directeur de these :Jean-Jacques LE JEUNEProfesseur, Université d'Angers

Co-encadrant : Christine CAVARO MENARD Maitre de Conférence, Université d'Angers

Laboratoire d’'Ingénierie des Systemes AutomatikésA) EA 4014
62 avenue Notre Dame du Lac, 49000 ANGERS






Table des matieres

Table des figures vii
Liste des tableaux xi
Notations 1

Introduction générale

1

Contributionsde ce travail . . . . . . . . . . . . e 6

Organisationdu document . . . . . . . .. ... ... L o 7

PartieI Cadre de travail

Chapitre 1
Introduction
1.1 Lecceur et ses moyens d’imagerie . . . . . . . . . . . ... 14
1.1.1  Anatomie et fonctions cardiaques . . . . . . . .. .. ... ... ... ... 14
1.1.2  Techniques d’imagerie cardiaque . . . . . . . . . . .. ... ... ..... 17
1.2 Intérét clinique de la fusion d’images cardiaques . . . . . ... ... ... ..... 19
1.3 Problématique du recalage de séquences cardiaques multimodales . . . . . . . . .. 22
1.3.1 Caractéristiques des images traitées . . . . . . . . . .. ... ... ..... 22

1.3.2 Orientation des travauX . . . . . . . v v v v vt e e e e 23



Table des matiéres

Chapitre 2

Le recalage d’images

2.1 Introduction . . . . . . . . . . e 26
2.2 Définition mathématique d’un systéme de recalage . . . . . . . .. ... ... ... 26
2.3 Nature des primitives . . . . . . . . . . oL e e e e e e 27
2.3.1 Approche géométrique . . . . . . . . ... .. ... 27
2.3.2 Approcheiconique . . . . . . . . . ... 29
24 Criteresde similarité . . . . . . . . .. L Lo 29
2.4.1 Criteres de similarité fonctionnels . . . . . . . .. ... ... .. ...... 29
2.4.2  Criteres de similarité issus de la théorie de I’information . . . . . . .. . .. 30
243 Cadrede Shannon . . . . .. .. .. ... ... 31
244  Généralisation . . . . ... Lo e 34
2.4.5 Utilisation des criteres issus de la théorie de I'information . . . . . . . . .. 36
2.5 Espace et Nature des transformations . . . . . . . . ... ... .. ... ... ... 39
2.5.1 Transformations linéaires . . . . . . . . .. ... ... ... ... 39
2.5.2 Transformations de dimensions supérieures . . . . . . . . . . . . ... ... 41
2.53 Régularisation . . . . . . ... e e 41
2.6 Méthodes d’optimisation . . . . . . . . . ..o 44
2.6.1 Méthodes sans gradient . . . . . . .. ... ... 45
2.6.2 Méthodes avec gradient . . . . . . . . ... ... 45
2.6.3 Cas des grands espaces derecherches . . . . . . ... ... ... ... .. 48
2.7 Grands déplacements et réduction du tempsdecalcul . . . . . . ... ... ... .. 49
2.7.1 Stratégie Multigrille . . . . . . . .. .. ... ... 49
2.7.2 Stratégie Multiéchelle . . . . . . . ... ... ... ... 49
2.7.3 Analyse Multirésolution . . . . . . .. ... ... L o 51
2.8 Conclusion . . . . . . . .. 51
Chapitre 3

Recalage et imagerie cardiaque

3.1

3.2

33

Recalage cardiaque par approche géométrique . . . . . . ... ... ... ..... 55
3.1.1 Recalage géométrique . . . . . . . . ... .. L e 55
3.1.2 A propos des modeles cardiaques . . . . . . ... ... 57
Recalage cardiaque par approche iconique . . . . . . . ... ... ... ...... 57
3.2.1 Recalage iconique monomodal . . . . .. ... ... ... ... ... ... 57
3.2.2 Recalage iconique multimodal . . . . . ... ... ... 0L 60
Conclusion . . . . . . . .. e 61

ii



Partie I Protocole et processus de recalage développé

Chapitre 1
Recalage global et approche modéele

1.1 Eléments de la théorie de ’élasticité linaire . . . . . .. ... ........... 68
1.1.1 Tenseur des déformations . . . . . . . . .. . .. ... ... ... 68
1.1.2  Tenseur des contraintes . . . . . . . . . . . . .. i e 68
1.1.3  Méthode des éléments finisou MEF . . . .. ... ... ......... 71
1.2 Champs de forces et déformations . . . . . . . . . .. . ... L. 75
1.2.1 Constructiondumodele . . . . . . ... ... ... o 75
1.2.2 Champsdeforces . . . ... .. .. . . . .. 75
1.2.3 Déformationdumodele . . . . . ... ... ... 77
1.3 Recalageglobal . . . .. .. . .. ... 78
1.4 Résultatsetconclusion . . . . . . .. . .. Lo 78
141 Créationdumodele . . ... ... ... ... .. 80
1.4.2 Déformationsdumodele . . . ... ... ... ... .. ... 80
1.43 Recalageglobal . . .. .. ... ... ... ... ... 82
Chapitre 2
Recalage local et approche iconique
2.1 Introduction . . . . . . . . .. e 86
2.2 Criterede similarit€ . . . . . . . . .. L L 86
221 Casmonomodal . . .. ... ... ... ... 86
222 Casmultimodal . .. ... .. ... ... 87
2.2.3 Masque binairederecalage . . . . . .. ... L oL 88
2.3 Transformation . . . . . . . . ... e e e 88
2.3.1 Free Form Deformation . . . . ... ... ... ... . ......... 88
2.3.2  Approche Multirésolution . . . . . . ... .. ... oL oL 90
24 Optimisation . . . . . . . . . oL e e e e e e e e 91
2.5 Résultats . . . . . e 91
2.5.1 Recalage de la déformationsimple . . . . .. ... ... ... ... .. .. 92
2.5.2 Recalage de la déformation composée . . . . . . ... ... 96
2.6 Conclusion . . . . . . ... 97

iii




Table des matiéres

Chapitre 3

Adaptation du processus au recalage de séquences cardiaques IRM et TEP/CT

3.1 Composition des Images . . . . . . . . ... e e e e e e 100
3.1.1 Caractéristiques des images . . . . . . . . . . . ..o 100
3.1.2  Solutionproposée . . . . . . . ... 102
3.2 [Initialisation des transformations . . . . . . ... ..o 102
3.2.1 Situationduprobleme . . . . . . . ... 103
3.2.2 Initialisation des transformations . . . . . . ... ... oL oL 104
33 Conclusion . . . . . .. L 108
Chapitre 4

Résultats expérimentaux

4.1

4.2

4.3

Définition des protocoles d’acquisition et de reconstruction . . . . . .. ... ... 110
4.1.1 AcquisitionIRM . . . . . . . .. ... 110
412 AcquisitionTEP . . . . . .. .. ... ... 110
413 Acquisition CT . . . . . . . . . . . e 111
4.1.4 Reconstructionen petitaxe . . . . . . . . . . vt 111
Résultats . . . . . . . . . 112
42.1 Recalageglobal3D . . . . . .. ... ... 112
422 Recalagelocal2D . . . . . . .. 114
Conclusion . . . . . . . . L e e 118

Conclusion et Perspectives

Conclusion 129

Perspectives 131

v



Annexes 133

Annexe A

Le cceeur et son imagerie

Al Lecoeur. . . . ... 135
A.1.1 Lesysteme cardiovasculaire . . . . . . . ... ... L L L. 135
A.1.2 Parametres cliniquesdu VG . . . . . . . ... ... ... o 140

Annexe B

L’imagerie cardiaque

B.1 Imagerie par résonance magnétique . . . . . . . . .. ...l e . 145
B.1.1 Phénomene et mesure de la résonance magnétique . . . . . ... ... ... 145
B.1.2 IRMetimagerie cardiaque . . . . . ... .. ... ... ... ... 148
B.1.3  Sélection de coupe et lecture d’une image . . . . .. ... ... ... ... 148
B.1.4 Laséquence d’écho de gradient (GE : Gradient Echo) . . . . . . . ... .. 149
B.1.5 Imagerie cardiaqueenIRM . . . . ... ... ... ... ... ... ... . 150

B.2 Tomodensitométrie ou Scanner X . . . . . . . ... Lo 151
B.2.1 Principe . . . .. .. 151
B.2.2 Reconstruction . . . . . . . . . ... 152

B.3 Imagerienucléaire . . . . . . . . . .. L 155
B.3.1 Tomographie d’émission mono-photonique . . . . . . . .. ... ... ... 156
B.3.2 Tomographie d’émission de positons . . . . . . . .. ... ... ... 157

B.4 Imagerie parultrasons . . . . . . . . . ... oL 159

B.5 Angiographie parrayons X . . . . . . ... 160

Annexe C

Publications et communications

C.l Revues . . . . . . . e 161
C2 Confrences . . . . . . . . . i ittt e 161
C.2.1 Conférences internationales avec comité de lecture . . . . . . . . ... ... 161
C.2.2 Conférences nationales avec comité de lecture . . . . . .. ... ... ... 161
C.3 Interventions eXtériCures . . . . . . . . v v v v vt v e e e e e e e 161
C.3.1 Activités de vulgarisation scientifique . . . . . . .. . ... ... ... ... 162
C.3.2 Activités d’enseignement liéesalathése . . ... ... ... ... ..... 162

\%




Table des matiéres

Bibliographie 163

vi



1.1
1.2
1.3
1.4
1.5
1.6
1.7
1.8

1.9
1.10

2.1
2.2

23

24

2.5
2.6
2.7
2.8
2.9

3.1
32
33
34

3.5

Table des figures

Images cardiaques IRM, TEP et CT. . . . . . . . . . .. . ... ... .. . ....... 6
Description de la morphologie cardiaque (d’apres les illustrations de Marie Guibert). . . 15
Parois du ventricule gauche (d’aprés [Petitjean, 2003]). . . . . . . . ... ... ... .. 16
Electrocardiogramme chez un patient sain. . . . . . . . . . . . ... ... ... ... 16
Coupe transverse de coeurpar TDM. . . . . . . . . . . .. ... oL 17
Exemple de TDM injectéesal’iode . . . . . . . .. .. . ... ... ... ....... 18
IRM classique (2D fiesta) et IRM de marquage tissulaire (2D spamm) . . . . ... ... 19
16 phasesenciné IRM (2D Fiesta). . . . . . . . . . . . . . .. ..., 20
Image TEMP cardiaque au 2°'T1. Du fait de la résolution des caméras et de I’énergie

détectée, les images sont trés lissées. . . . . . . . ... Lo 21
Image TEP cardiaque au "8 FDG. . . . . . . . .. ... ... ... ... 21
L’imageur TEP-CT Discovery ST de General Electric installé au CHU d’Angers. . . .. 22
Schéma global d’un systtme derecalage . . . . . . . ... ... ... ... ....... 26

Diagramme de Venn pour deux variables X et Y ; H(-) entropie, H(-,-) entropies conjointes,
H(:I-) entropie conditionnelles, IM(:,-) information mutuelle et Z(-,-) information exclu-

sive. Les quantités grisées représentent la quantité d’information. . . . . . . . .. . . .. 32
Mlustration du probleme de recouvrement : A et B représentent le méme objet sur un

fond d’intensité différent. Selon 1’ orientation de I’image A le maximum de 1’information
mutuelle n’est pas forcément atteint dans le cas du recalage optimal et ce a cause des

statistiques liées du fond de I'image. . . . . . . . . . ... . ... ... ... ... ... 33
Principe d’estimation de Parzen : Superposition aux échantillons de noyaux gaussiens.

En bleu, la densité estimée d’apres [Ibéaiez et al., 2005]. . . . . ... ... ... .... 37
Exemple de transformations linéaires globales . . . . . . . ... .. ... ... . .... 40
Déformation d’une imagepar FFD. . . . . . . . . . ... .. o o L. 42
Stratégie multigrille . . . . . . . ... oL 49
Différentes échelles d’une méme image. . . . . . . . . . ... ... 50

Pyramide multirésolution. Elle est construite par sous-échantillonnage et filtrage gaus-
sien. La transformation obtenue au sommet est étendue a la grille du niveau suivant

comme initialisation. . . . . . .. ... 51
Principe de recalage IRM-SPECT d’apres [Faber et al., 1991]. . . . . .. .. ... ... 55
Résultat de recalage TEP-MR sur un cas pathologique d’apres [Sinha et al., 1995]. . . . 56
Résultat de recalage TEP-MR d’apres [Mikeld e al,, 2003]. . . . . ... .. ... ... 56
Superquadrique déformée pour modéliser les mouvements du ventricule gauche d’apres

[Robert, 1996]. . . . . . . . . 58
Modele de cceur par sphéroide d’apres [Luo et Heng, 2005] . . . . . ... ... ... .. 58

vii



Table des figures

3.6
3.7

3.8
39
0.1

1.1

1.2
1.3

1.4
1.5

1.6

1.7
1.8

1.9

1.10
1.11
1.12
1.13

2.1
2.2

23
24

2.5

2.6
2.7
2.8
29
2.10
2.11
2.12

3.1
3.2
33

Modele antropomorphique de cceur battant d’apres [Haddad ez al., 2005]. . . . .. . .. 58
Modele de myocarde pour le suivi de mouvement a partir de données IRM d’apres [Bis-
toquet eral.,2006]. . . . . ... 59
Grille 3D de FFD (a gauche) et de CFFD (a droite) d’apres [Delahay er al., 2005]. . . . . 59
Résultat de recalage SPECT-MR d’apres [Aladl eral.,2004]. . . . . . .. .. ... ... 60
Synoptique global pour le recalage des données IRM et TEP/CT. Le passage en petit axe

est réalisé pour tous les volumes et toutes les phases des données TEP et CT. Le recalage
global est uniquement effectué sur les volumes IRM et CT ala phase 0. . . . . ... .. 66

Mlustration du principe de superposition pour le calcul de la matrice de raideur (7 =
0)(dapres [Vincent, 20011). . . . . . . . . ... 74
Représentation 3D des contours endocardiques et épicardiques . . . . . . .. ... ... 75
Champs de forces, a gauche, 2-D interpolé, a droite, 3-D. Le contour A représente le
modele, et le contour B un contour de I’'image attirant le modele (d’apres [Pham, 2002]). 76

Gradient et GVF issus d’une IRM cardiaque d’aprés [Xu et Prince, 1998]. . . . . . . .. 76
[lustration de I’inversion d’un tétraedre. Le volume du tétragédre de gauche est calculé

positif, celui de droite négatif. . . . . . . . ... ... ... o 77
Algorithme de déformation K : Matrice de raideur ; U : champ de déformation (initialisé

a0); Tétra: Nombre de tétraedre. . . . . . . . . . . . . . . .. . .. 79
Visualisation des modeles construits. . . . . . . . .. ... oL 80
Visualisation sous Matlab de I’interpolation des forces sur chaque nceud du modele dé-

formable. . . . . . .. 81
Visualisation sur 3 coupes de la déformation du modele. . . . ... ... ... ..... 81
Visualisation du recalage surunecoupe IRM. . . . . .. ... ... ... ........ 82
Configuration des maillages aprés recalage. . . . . . . . ... ... .. ... ...... 83
Visualisation du recalage sur une coupe fusionnée IRM-CT. . . . . . . . ... ... ... 83
3 coupes TEP - IRM apres le recalage global. . . . . . .. ... ... ... ... .... 83
Exemple de masque binaire utilisé pour réduire I’espace d’analyse d’apres [Delahay, 2006]. 88

Intérét du masque binaire : le phénomene de repliement (en haut a gauche sur I’'image
d’IRM) n’est pas pris en compte dans le calcul du critére. . . . . . . ... .. ... ... 89
[lustration de lalocalit¢ des FFD. . . . . . . .. ... ... .. ... ... ... .... 90
Principe du recalage multirésolution : le recalage est effectué pour chaque niveau de
la pyramide en partant de la résolution la plus grossiere. Le résultat d’un niveau sert

d’initialisation a la transformation du niveau supérieur. . . . . . . . .. ... ... ... 90
Principe du choix des points de contrdle (d’aprés [Schnabel ez al., 2001]) : seuls les

points de contrdle noirs participent au calcul de la transformation. . . . . .. ... ... 91
Image Originale . . . . . . . . . . . . . . . e 92
Déformation simple . . . . . . . ... 93
Déformation composée . . . . . ... L. e 94
Déformation simple recalée sans masque . . . . . . .. ... L. L 95
Déformation simple recalée avec masque . . . . . .. .. ... L. 95
Déformation composée recalée sansmasque . . . . . ... ... L. 96
Déformation composée recalée avecmasque . . . . . . . . ... e 97
Images IRM,CTetTEP. . . . . . . .. ... .. . 100
Histogrammes conjoints IRM-CT et IRM-TEP. . . . . . ... ... .. ... ...... 101
Résultat de recalage direct TEPsurIRM . . . . . . . ... ... ... ... ....... 101



34
3.5
3.6
3.7

3.8

39

3.10

3.11

3.12

4.1
4.2

43
4.4
45

4.6

4.7
4.8

4.9

4.10
4.11
4.12
4.13
4.14

Al
A2
A3
A4
A5

B.1
B.2
B.3
B4
B.5
B.6
B.7
B.8

Résultat de fusion IRM-TEP suite au recalage direct CTsurIRM . . . . . .. ... ... 101
Images composites pour différentes valeursde . . . . . . . . ... ... .. ... ... 102
Histogramme conjoint entre une coupe MR et une coupe composite. . . . . . . . .. .. 103
Résultat de fusion IRM-TEP suite au recalage IRM avec I’image composite correspon-

dante . = 0,5. . . . . L e e e e e 103
Illustration des différentes transformations spatiales et temporelles entre les images MR

etcomposites aux instantstett 4+ 1. . . . . . . ... oL oL 104
Recalage sans initialisation o = 0, 5 pour 4 coupes (réparties entre ’apex (15 ligne) et

la base) et 5 phases réparties sur le cycle cardiaque. . . . . . . .. ... Lo 105
Recalage des coupes a t + 1 avec initialisation par la transformation multimodale F} ;

a=0,0.. . . e 106
[lustration du champ de déplacement obtenu par recalage d’IRM entre deux phases suc-

cessivestett+ ldecontraction. . . . . . . . . ... ... oo oo 107
Recalage des coupes a t 4+ 1 avec initialisation par la composition de la transformation

multimodale F; et de la transformation monomodale G%fl ;a=0,5. . ..., 108
Modele déformable biventriculaire ; Visualisation de la déformation sur 3 coupes. . . . . 113
Visualisation en 3D de la déformation d’un modele IRM bicavité : a gauche avant la

déformation, a droite apres la déformation. . . . . . . . . ... L oL 113
3 coupes CT - IRM apres le recalage global. . . . . . ... ... ... .......... 114
3 coupes TEP - IRM apres le recalage global. . . . . . .. ... ... ... ... .... 114
Estimation du champ de déplacement entre la phase O et la phase 1. L’image IRM est

celledelaphase O . . . . . . . . . . . . 116
Estimation du champ de déplacement entre la phase O et la phase 6. L’image IRM est

celledelaphase O . . . . . . . . . . . . 116
Visualisation en damier d’apres [Mikeld eral,, 20031, . . . . . . . ... ... ... ... 119
Exemple de visualisation par lookup table . . . . . ... ... ... .. ......... 120
Résultats pour I'initialisation simpleet o« = 0. Fyyq «— Fy . . . . . . ... ..o ... 121
Résultats pour I'initialisation simpleet o = 0,5. Fyyq «— F; . . . . . . .. ... ... 122
Résultats pour 'initialisation simpleet o = 1. Fypp «— Fy . . . . . .. o 0oL 123
Résultats pour I’initialisation composée et a = 0. Fy41 «— G%fl oFy ... 124
Résultats pour I’initialisation composée et « = 0, 5. Fyy1 «— G%fl oFy ... ... 125
Résultats pour I’initialisation composée et a = 0, 5. Fyyq «— G%fl oFy ... 126
Description de la morphologie cardiaque (d’apres les illustrations de Marie Guibert). . . 137
Vascularisation cardiaque (d’apres les illustrations de Marie Guibert). . . . . .. .. .. 138
Electrocardiogramme chez un patient sain. . . . . . . . . . . . ... ... ... ... 138
Segmentation du VGen 12 segments. . . . . . . . . . . ... 139
Repérage des contours endocardique et épicardique sur une coupe PAen IRM. . . . . . . 140
Mesure dutemps T2. . . . . . . . . 0 0 i e e e e e e e e 146
Décroissance T'2. . . . . . . . . L e e 146
Echodespin. . . . . . . . . . . . . . e 147
Séquence échodespin. . . . . . . . . L 147
Exemple de gradient de champ magnétique. . . . . . . . . ... ... ... ... ..., 148
Sélectiond’unplandecoupe. . . . . . . ... Lo 149
Basculement d’'unangle de 30° . . . . . . .. .. ... ... 150
Quelques images d’une séquence acquiseenciné-IRM. . . . . ... ... .. ...... 151

X



Table des figures

B.9 Me¢éthode algébrique de reconstruction : Résolution directe. . . . . . .. ... ... ... 152
B.10 Méthode algébrique de reconstruction ART. Les valeurs de projection (en bleu) sont
connues. On estime les valeurs cherchées (en rouge) d’apres [Buvat, 2006] . . . . . . . . 153
B.11 Principe de la rétroprojection (Www.imapctscan.org) . . . . . . . . . . . . v ou ... 154
B.12 Principe de la rétroprojection filtrée (www.imapctscan.org) . . . . . . . . . . . .. . .. 154
B.13 L’effet photo-électrique. . . . . . . . . . . . . . . . 155
B.14 Le phénomene d’annihilation. . . . . . . ... ... oL oo 155
B.15 Leffet de diffusion Compton. . . . . . . . . . . . . . . .. 156
B.16 Schéma d’une sonde de détection par scintillation. . . . . . . . . .. ... ... ... .. 157
B.17 Nécessité d’utilisation d’un collimateur. . . . . . . . . . ... .. ... ... ... .. 158
B.18 Détection des coincidences sur une caméra TEP. . . . . . . .. ... ... ... ... .. 158
B.19 Visualisation du cceur et de ses 4 cavités par échographie (source : www.e-cardiologie.com).159
B.20 Visualisation d’un arbre vasculaire par angiographie (source : CHU d’Angers). . . . . . 160



1.1

2.1

4.1
4.2

4.3

4.4

4.5

Liste des tableaux

Parametres d’acquisition pour les images TEP, CTetIRM. . . . .. ... ... ... .. 22
Résultats numériques durecalage. . . . . . . . ... ... ... ... ... 93
résumé des parametres d’acquisition pour les images TEP, CTetIRM. . . . . . .. . .. 111
Déplacement radial maximal du myocarde sur un cycle cardiaque (en mm) d’apres [Pe-
titjean, 20031, . . . .. L 115
Evaluation par un expert de la qualité des recalages obtenus sur les différentes images de
la séquence pour notre processus utilisant une initialisation simple ou composées. . . . . 117
Evaluation par un expert de la qualité des recalages obtenus uniquement sur les coupes
interprétabes pour ¢ = 0,5. . . . . . ... Lo 117
Nombre d’itérations en fonction de la méthode d’initialisation et de la valeur de « sélec-
HONNEE. . . . . . . L e e e e e 118

X1



Liste des tableaux

Xii



Notations

Dans ce manuscrit, les notations suivantes ont été utilisées :

Définition de I’image

R ensemble des réels
x = (x1,...,oy) vecteur de RY ou point de 1’'image
T; i-eéme composante du vecteur x
u’ transposée du vecteur u
I(x) image
Opérateurs
Vf gradient de la fonction f
Au laplacien de u (scalaire ou vectoriel)
g—{c dérivée d’ordre 1 (notée aussi f’)
a—i dérivée partielle d’ordre 1 (notée aussi f,)
2 . . , . .
8‘1 afy dérivée partielle d’ordre 2 (notée aussi )
div(u) divergence du vecteur u
Recalage
S Image de référence
T Image a recaler
¢ transformation utilisée pour recaler les images
0 vecteur de parametres définissant
u champ de déplacement

Elasticité linéaire et Eléments finis

u vecteur déplacement
E  tenseur de déformations
o tenseur de déformations
K matrice de raideur
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Introduction

Le recalage et la fusion de données constituent une problématique complexe en traitement d’images
et touchent de nombreux domaines applicatifs comme I’imagerie industrielle, I’imagerie de surveillance
ou bien encore I'imagerie médicale. Les parameétres issus du recalage (qu’il soit monomodal ou multi-
modal) constituent alors une source de données a part entiere dont il est possible d’extraire de précieuses
informations permettant, entre autres, de caractériser le mouvement étudié et/ou de mettre en commun
les informations d’une ou plusieurs sources a différents instants. Les outils d’analyses développés pour
le recalage et la fusion de données sont nombreux, fonctions du type des images traitées et de la structure
étudiée.

Dans le cadre de I’imagerie médicale, la notion de recalage prend généralement une importance en-
core plus grande. Si I’analyse psychovisuelle des différentes images permet d’ores et déja aux praticiens
hospitaliers de préciser le diagnostic de certaines pathologies, la fusion par processus automatique d’in-
formations provenant de séquences d’images recalées, est un atout majeur pour une aide au diagnostic
précise et robuste.

Les examens en imagerie médicale sont aujourd’hui nombreux et variés. Echographie, angiographie,
scintigraphie, scanner X (ou CT pour Computerized Tomography), Imagerie par Résonance Magnétique
(IRM) sont autant de techniques susceptibles d’apporter des informations spécifiques et complémen-
taires. La qualité des images (contraste et résolution en particulier) est alors trés variable allant d’un
niveau élevé pour 'IRM et le CT & un niveau plus moyen pour les images scintigraphiques. Le dévelop-
pement d’outils pour le traitement de ces images doit donc prendre en compte les caractéristiques propres
a chacune d’entre elles, afin d’assurer 1’optimalité des traitements.

Plus particulierement, dans le cadre de 1’étude du cceur, muscle en "perpétuel mouvement", la notion
d’analyse temporelle devient essentielle ; du bon fonctionnement de ce muscle dépend la distribution
du sang au reste des organes du corps humain. Actuellement, les parametres reconnus d’intérét clinique
relatifs au myocarde caractérisent avant tout le ventricule gauche (VG) qui assure a lui seul 80% de la
fonction cardiaque. Les techniques d’imagerie médicale ont, ces 20 dernic¢res années, largement contri-
bué a I’évaluation quantitative de cette fonction et a I’obtention de diagnostic précoce des maladies
cardiovasculaires (premiere cause de mortalité en France). En particulier, I’évaluation non invasive de
la fonction cardiaque présente un intérét majeur pour le diagnostic et le suivi du post-infarctus récent.
L’intérét du recalage et de la fusion d’images provenant de techniques d’IRM et de scintigraphie (Tomo-
graphie par Emission de Position ou TEP en particulier) est de pouvoir comparer 1’apport de ces deux
techniques pour évaluer la taille de la nécrose, I’étendue des territoires viables résiduels ainsi que la ci-
nétique segmentaire. Le scanner X permet pour sa part une imagerie anatomique précise pouvant, dans
le cas d’injection de produit de contraste, permettre la visualisation des sténoses coronariennes respon-
sables de I’infarctus.

Le développement des imageurs hybrides TEP-CT permet une imagerie a la fois anatomique et fonc-
tionnelle du ceeur. C’est donc véritablement trois techniques d’imagerie qui sont mises en jeu dans cette
theése : I'IRM, le scanner X et la TEP. Recaler et fusionner visuellement ces images peut paraitre évident
mais aucun point de repere fixe n’est discernable sur I’ensemble des trois modalités. En effet, la TEP
est une technique d’imagerie purement fonctionnelle qui ne présente pas de renseignement anatomique.
Bien que la littérature sur le recalage cardiaque soit relativement abondante, il apparait que le probleme
du recalage de séquences cardiaques IRM, TEP et CT est encore un probleme ouvert permettant des
développements théoriques et applicatifs.



1 Contributions de ce travail

Cette these s’intéresse donc a la mise en place d’une méthode de recalage d’images cardiaques mul-
timodalités, a savoir : IRM, TEP et CT. Nous proposons, plus particulierement, une méthode permettant,
au final, un recalage automatique, précis et robuste de ces images, articulée autour de 2 étapes :

— un recalage global 3D prenant en compte les différences de résolution des images et fondé sur un
modele anatomique du ceeur ;

— un recalage local 2D permettant la prise en compte de 1’information de luminance et autorisant des
transformations comportant de nombreux degrés de liberté.

Cette application est, par elle méme, originale car il n’existe pas a notre connaissance de publication
traitant d’une application complete permettant le traitement des séquences d’images cardiaques IRM et
TEP/CT synchronisées a I'ECG (telles que celles que le CHU d’ Angers a mis a notre disposition) (Fig.
1).

(a) Image IRM. (b) Image TEP. (c) Image CT.
F1G. 1 — Images cardiaques IRM, TEP et CT.

Le recalage d’images est un theme émergeant au sein du laboratoire. La premiere contribution de
cette these est donc naturellement le travail bibliographique centré, non seulement, sur les aspects mé-
thodologiques du recalage mais aussi sur les applications du recalage en imagerie cardiaque. Ce travail
a permis de dégager les éléments fondateurs de notre méthode de recalage. De plus, 1’absence d’études
préalables au sein du laborotoire nous a conduit & implanter la majorité des algorithmes testés ou utilisés
lors de cette these (Matlab, C++, etc.).

Le recalage global 3D proposé s’appuie sur les travaux effectués au CREATIS (Lyon) par Vincent et
Pham [Vincent, 2001; Pham, 2002]. Il repose sur la construction d’un modele 3D du cceur a partir des
contours myocardiques issus d’images IRM d’une part et d’images CT d’autre part de séquences d’un
patient sain. Ces modeles sont alors déformés sur les données patient par action des forces de Gradient
Vector Flow (GVF) calculées sur les images. La construction des modeles prend en compte les diffé-
rences de résolution entre les modalités. Nous proposons, une fois ces modeles déformés, leur recalage,
de maniere rigide, par un algorithme Iferative Closest Point (ICP) permettant ainsi la mise en corres-
pondance globale des données IRM et CT. Les données TEP ne permettant pas la construction d’un
tel modele, nous exploitons le fait qu’elles soient acquises dans le méme systeme de coordonnées que
les images CT, pour appliquer la transformation rigide obtenue par ICP a ces mémes données TEP afin
qu’elles soient également recalées.



2. Organisation du document

Le recalage iconique 2D permet la mise en correspondance locale de nos images. En effet, les mou-
vements respiratoires et cardiaques rendent le recalage global de 1’étape précédente approximatif. Cette
seconde étape permet d’affiner le recalage afin d’obtenir un processus fiable et précis. Nous proposons
de tenir compte des différentes caractéristiques de nos images en utilisant une image composite TEP-CT
dont la création est rendue possible par I’utilisation du systtme commun de coordonnées de 1’imageur.
Nous proposons également une initialisation originale pour les Free Form Deformations (FFD) utilisées
lors du recalage. Cette initialisation combine, pour une coupe, la transformation obtenue apres le recalage
multimodal des images de la phase précédente et la transformation monomodale décrivant les mouve-
ments myocardiques extraits des images IRM. Cette transformation monomodale permet par ailleurs le
suivi de mouvement des structures cardiaques.

C’est donc une application complete et originale qui est présentée dans ce manuscrit.

2 Organisation du document

Ce manuscrit s’organise principalement en deux parties, chacune étant organisée en plusieurs cha-
pitres :

— La premicere partie présente le cadre du travail :

e Ainsi, le premier chapitre propose, a partir d’une description du cceur et des modalités d’ima-
gerie permettant son étude, une analyse de la problématique image posée par les séquences
cardiaques multimodales permettant de préciser les enjeux du recalage ;

o le second chapitre présente les éléments scientifiques et méthodologiques permettant de construire
un systéme de recalage sans toutefois prendre en compte le domaine applicatif de ce dernier. La
nature des primitives et les choix qui en découlent (transformation, criteres de similarités, opti-
misation) sont abordés ;

e le troisieme chapitre, terminant la premiere partie, s’attache a montrer les différentes contribu-
tions du recalage, tant monomodal que multimodal, en imagerie cardiaque (et thoracique), liées
a une ou a plusieurs des modalités qui nous intéressent, a savoir, IRM, CT et médecine nucléaire
(SPECT ou TEP).

La premiere partie du document présente donc les contextes théoriques, scientifiques et applicatifs de
notre étude et s’attache a introduire les éléments qui nous ont orienté dans la mise en place de notre

systéme de recalage décrit en seconde partie.

— La seconde partie décrit les protocoles et méthodes développées et utilisées pour la mise en ceuvre
du recalage des séquences cardiaques :

e le premier chapitre décrit le processus retenu pour effectuer le recalage rigide global 3D des
données IRM et CT;

o le second chapitre présente la méthode développée pour effectuer le recalage non linéaire 2D ;



e le troisieéme chapitre discute des éléments originaux proposés pour répondre au mieux a notre
application, a savoir, I’utilisation d’une image composite pour guider le recalage iconique mul-
timodal ainsi qu’une initialisation originale des transformations cherchées ;

e le quatrieme, et dernier, chapitre présente des choix techniques nécessaires a I’acquisition des
images ainsi que les résultats images de recalage et de fusion.

La conclusion de ce manuscrit met en avant nos contributions et nos résultats et présente les perspec-
tives possibles a ce travail.



Premiere partie

Cadre de travail






Cette partie présente les concepts de base de
notre étude :

— le contexte médical et applicatif de cette
these, a savoir ’anatomie et la fonction car-
diaque ainsi que les techniques d’imagerie
mises en jeu ;

— le recalage d’image d’un point de vue théo-

rique (sans prise en compte du domaine
d’application) ;

— le recalage appliqué a I’'imagerie cardiaque.

Chaque point fait I’objet d’un chapitre. Cette partie
permet de mieux appréhender les travaux réalisés
dans le cadre de cette thése et présentés dans la se-
conde partie de ce manuscrit.
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Chapitre 1

Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons le contexte
médical de cette theése. Nous préciserons tout
d’abord certaines caractéristiques de 1’organe étu-
dié (pour définir les termes anatomiques utilisés
dans la suite de ce manuscrit) et des modalités
d’imagerie exploitées dans notre travail. Nous ex-
pliciterons alors I'intérét clinique du recalage et

de la fusion d’informations complémentaires (ana-
tomiques, apportées par 1’Imagerie par Résonance
Magnétique et fonctionnelles apportées par la To-
mographie d’Emission de Positons). Enfin, nous
soulignons la problématique liée a 1’automatisation
du recalage de séquences multimodales pour une
utilisation en routine clinique.
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Chapitre 1. Introduction

1.1 Le cceur et ses moyens d’imagerie

1.1.1 Anatomie et fonctions cardiaques

Anatomie cardiaque

Le cceur est un organe composé essentiellement de tissus musculaires constituant le myocarde. Quatres
cavités sont distinguées assurant la circulation du sang : les oreillettes gauche (OG) et droite (OD),
et les ventricules gauche (VG) et droit (VD). La paroi séparant ces derniers se nomme le septum. La
surface externe du cceur est parcourue par un réseau de vaisseaux sanguins (les coronaires) qui assurent
Iirrigation du muscle. La morphologie du cceur est illustrée sur la figure (Fig. 1.1).

Le VG est la composante anatomique du cceur la plus importante car il assure a lui seul environ 80%
de la fonction cardiaque (équivalent a une pompe). Ainsi, bien que toutes les cavités cardiaques puissent
étre étudiées, I’analyse de la fonction contractile du myocarde se restreint généralement a I’étude du VG.
Celui-ci peut étre schématisé par une demi ellipsoide (Fig. 1.2). Le grand axe est I’axe qui traverse le
ceeur de la base a I’apex. Les coupes dans un plan orthogonal a ce grand axe sont appelées coupes petit
axe. Une desription plus complete du ceeur est disponible en annexe A.

Fonctions cardiaques

Les cellules musculaires composant le myocarde sont autonomes et contractiles. Celui-ci assure ainsi :
(1) la circulation systémique (ou grande circulation), pour la partie gauche du cceur, qui irrigue le corps
entier, (ii) la circulation pulmonaire (ou petite circulation) qui assure 1’oxygénation du sang et qui est
prise en charge par la partie droite du ceeur.

Le mouvement de contraction et de relachement est périodique (800 ms en moyenne) et est appelé
cycle cardiaque. A I'intérieur de ce cycle, on distingue : (i) la phase diastolique (ou diastole) durant
laquelle la cavité ventriculaire se remplit de sang suite a I’ouverture de la valve mitrale, (ii) la phase
systolique (ou systole) durant laquelle se produit une augmentation de pression dans la cavité gauche
suivie d’une contraction du VG entrainant 1’éjection du sang a travers 1’artére aorte. La télédiastole et la
télésystole correspondent respectivement aux instants terminaux de la phase diastolique et systolique. Ces
différentes phases sont visibles sur un électrocardiogramme (ECG) (Fig. 1.3). La systole ventriculaire
s’étend du pic R a ’onde T, lorsque le coeur se contracte et évacue le sang. La diastole ventriculaire
s’étend de I’onde T au pic R suivant.

Le cceur tire 1’énergie, nécessaire a son fonctionnement, du sang qui lui est fourni par le réseau co-
ronarien. Un défaut d’irrigation (li€ a une arteére coronaire partiellement obstruée par exemple) dans sa
propre perfusion peut provoquer une cascade ischémique : la réduction de la perfusion entraine une ré-
duction du métabolisme qui elle méme engendre une diminution des capacités contractiles du myocarde.
C’est I’ischémie myocardique qui a son stade le plus avancé conduit a I’infarctus du myocarde.

L’observation et le suivi de la fonction myocardique apres infarctus sont des outils majeurs du diag-
nostic médical. En effet les tissus insuffisamment irrigués peuvent étre re-perfusés apres un traitement
adapté. L’ observation de la viabilité myocardique est donc nécessaire afin d’orienter les différents traite-
ments possibles (revascularisation, traitement médical ou transplantation) aprés une maladie coronaire,
ou une insuffisance cardiaque. La viabilité myocardique peut alors étre estimée par analyse conjointe de
la perfusion, du métabolisme et de la fonction contractile [Behloul et al., 2001]. C’est 1a tout I’intérét de
I’ensemble des modalités d’imagerie médicale appliquées au cceur.
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1.1. Le cceur et ses moyens d’imagerie

Coupe du coeur
Artére sous-claviére gauche
Artére carotide primitive gauche
Tronc brachio-léphalique

Piliers

de la tricuspide
Veine cave
inférieure Piliers

de la mitrale

Coupe schematique du coeur

Veine cave
supérieure

% | - Oreillette
Valve Q !. .

gauche
Valve

mitrale
Oreillette droi 2

Valve tricospide !

Veine
cave inférieure

\l’entrio:ullu gauche

FIG. 1.1 — Description de la morphologie cardiaque (d’apres les illustrations de Marie Guibert).
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Chapitre 1. Introduction

Septum interventriculaire Grand axe

Paroi antérieure

Paroi latérale

Paroi inférieure

FIG. 1.2 — Parois du ventricule gauche (d’aprés [Petitjean, 2003]).

Complexe QRS
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FIG. 1.3 — Electrocardiogramme chez un patient sain.
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1.1. Le cceur et ses moyens d’imagerie

1.1.2 Techniques d’imagerie cardiaque

Cette section s’attache a décrire les différentes techniques d’imagerie cardiaque utilisées dans le
cadre de cette étude. Une description plus complete de 1’aspect technique de chacune des modalités est
disponible en annexe B.

1.1.2.1 Scanner

La tomodensitométrie X (TDM) ou "Computerized Tomography" (CT) permet d’obtenir des coupes
transversales (dites aussi axiales), reconstruites a partir de la mesure du coefficient d’atténuation du
faisceau de rayons X dans le volume étudié.

F1G. 1.4 — Coupe transverse de coeur par TDM.

Les acquisitions ne se faisant que de maniere axiale, une étude en petit axe par exemple, nécessite
I’intervention manuelle d’un opérateur pour ré-échantillonner les images dans le plan de coupe désiré.
La résolution des images TDM est souvent inférieure au millimetre.

Utilisé sans produit de contraste, les images TDM ne permettent pas de différencier le myocarde des
cavités cardiaques (Fig. 1.4). A I'inverse, I utilisation de produit de contraste (souvent de ’iode) permet
de différencier les tissus (Fig. 1.5).

Le scanner multi-barrettes permet, de part sa rapidité d’acquisition, de visualiser de maniere satis-
faisante les gros troncs coronaires et suscite un intérét certain pour les modélisations du coeur grace a la
grande précision anatomique qu’il fournit (surtout apres injection de produit de contraste).

Le scanner peut €tre synchronisé a I’ECG permettant ainsi une acquisition dynamique qui couplée a
I’injection de produit de contraste permet d’imager le réseau coronarien.

1.1.2.2 Imagerie par résonance magnétique

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) posséde un fort potentiel en cardiologie [Higgins et al.,
1988] et ce tant au niveau morphologique qu’au niveau fonctionnel (Fig. 1.6). Les premieres applications
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Chapitre 1. Introduction

(a) Coupe transverse de cceur par TDM (b) Coupe petit axe de cceur par TDM. Une
partie du réseau coronarien est visible sur la
gauche.

F1G. 1.5 — Exemple de TDM injectées a I’iode

IRM en cardiologie ont d’abord concerné I’anatomie et la fonction cardiaque grace a la possibilité d’ima-
ger n’importe quel plan de I’espace. Des développements technologiques (séquences rapides d’acquisi-
tion, antennes de surface, produits de contraste...) ont ensuite permis 1’étude de la perfusion myocardique
[Wilke et al., 1999], ce qui fournit une approche complémentaire au diagnostic. L'IRM est ainsi devenue
une référence, en raison de sa résolution spatiale, pour 1’étude de la perfusion myocardique réalisée a
partir de I’évolution du contraste apres injection d’une faible dose d’agent (gadolinium).

La cartographie des phases permet également de déterminer les caractéristiques dynamiques de la
fonction cardiaque (comme la mesure du débit cardiaque par exemple). Les méthodes de marquage tis-
sulaire (dite IRM taggée) permettent également d’étudier la déformation du muscle cardiaque au moment
de la contraction.

La synchronisation sur 'ECG du patient permet d’acquérir des séquences dynamiques (séquences
ciné-IRM) comme le montre la figure (Fig. 1.7).

1.1.2.3 TImagerie nucléaire

Cette technique (également appelée exploration isotopique) permet d’observer la distribution de tra-
ceurs radioactifs et occupe de nos jours une place prépondérante tout particulicrement pour I’étude de
I’ischémie (étude de la fonction ventriculaire et de la perfusion myocardique). Le choix du traceur dé-
pend du phénomene que I’on désire étudier. Deux techniques sont actuellement utilisées : la tomographie
d’émission mono-photonique (TEMP) et la tomographie par émission de positons (TEP). Elles different
par le type de rayonnement capté par les caméras.

Tomographie d’émission mono-photonique

L’imagerie TEMP détecte les photons ~ émis suite a la réaction entre le traceur injecté et I’organe
étudié. La résolution est de I’ordre de 5 & 10 millimetres (Fig. 1.8). Les traceurs utilisés sont divers. En
cardiologie, deux sont principalement employés : (i) le technétium (°?™Tc) pour tracer le débit coronaire,
et (ii) le thallium (?°'T1) pour le débit coronaire et la viabilité myocardique. L’ imagerie TEMP cardiaque
est tres largement utilisée aujourd’hui dans les services de médecine nucléaire et permet d’évaluer la
perfusion, les volumes ventriculaires gauches, la fraction d’éjection et la cinétique segmentaire.
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1.2. Intérét clinique de la fusion d’images cardiaques

(a) IRM cardiaque petit axe (b) IRM taggée petit axe

F1G. 1.6 — IRM classique (2D fiesta) et IRM de marquage tissulaire (2D spamm)

Tomographie par émission de positons

L’imagerie TEP est obtenue apres injection d’isotopes émetteurs de positons (rayonnement 31), qui
s’annihilent en deux photons . La détection simultanée de ces deux photons permet de former les images
par reconstruction tomographique. La résolution des images est de 3 & 5 millimetres. Le traceur employé
est le fluor (18F). 11 est utilisé sous la forme d’un produit analogue du glucose : le fluoro-désoxy-glucose
(FDQG). Ce traceur, trés proche chimiquement du glucose, va se fixer sur les tissus possédant un métabo-
lisme élevé (Fig. 1.9) notamment : le cceur, le cerveau et les cellules tumorales. La TEP au 'SFDG est
particulierement indiquée dans I’étude de la viabilité myocardique post-infarctus.

1.2 Intérét clinique de la fusion d’images cardiaques

L’évaluation non invasive de la fonction cardiaque présente un intérét majeur pour le diagnostic et
le suivi des pathologies cardio-vasculaires. La TEP est dans ce domaine une technique de référence
qui permet d’évaluer la fonction ventriculaire, et aujourd’hui I'IRM permet d’obtenir des images d’une
grande précision anatomique. De plus, I'IRM est une méthode de référence pour 1’étude de la fonction
ventriculaire gauche et droite.

D’un point de vue clinique, 1’objectif de notre travail est de recaler de maniere automatique des
séquences spatio-temporelles d’images TEP et IRM. L’intérét de ce recalage est de pouvoir fusionner des
images fonctionnelles, apportées par la TEP et étudiant la viabilité myocardique (TEP au **FDQ) voire
dans un avenir proche la perfusion (TEP au !®°Rb), et des images plus précises sur le plan anatomique
apportées par I'IRM.

Une application clinique concerne 1’étude du post infarctus du myocarde. La fusion des images doit
permettre une meilleure évaluation de I’étendue de la nécrose myocardique, de la viabilité résiduelle et
de la cinétique segmentaire.
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Chapitre 1. Introduction

FIG. 1.7 — 16 phases en ciné IRM (2D Fiesta).
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1.2. Intérét clinique de la fusion d’images cardiaques

FIG. 1.8 — Image TEMP cardiaque au 2! T1. Du fait de la résolution des caméras et de 1’énergie détectée,
les images sont tres lissées.

FIG. 1.9 — Image TEP cardiaque au **FDG.
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Chapitre 1. Introduction

1.3 Problématique du recalage de séquences cardiaques multimodales

La fusion d’images TEP / IRM trouve un intérét certain et de nombreuses applications dans le cadre
de I'imagerie cardiaque. Mais pour ce faire, de nombreux verrous liés a des problémes de traitement
d’images doivent €tre levés tout en tenant compte des caractéristiques des images étudiées.

1.3.1 Caractéristiques des images traitées

Le CHU d’Angers possede un imageur TEP couplé & un scanner (Fig. 1.10). La partie scanner est
utilisée principalement pour la correction en atténuation des images TEP.

F1G. 1.10 — L’imageur TEP-CT Discovery ST de General Electric installé au CHU d’ Angers.

Les images obtenues par ces deux modalités sont acquises dans le méme systéme de coordonnées et
de ce fait sont pour ainsi dire recalées entre elles dés 1’acquisition.

Parallelement, des acquisitions cardiaques petit axe sont effectuées par IRM. Les médecins disposent
donc a la fois d’images TEP et CT transverses et d’IRM petit axe. La fusion des images TEP et IRM doit
permettre, une plus-value non négligeable en terme de fonction et viabilité myocardique et ce a des fins
de diagnostic et de suivi de pathologies.

L’ensemble des caractéristiques des images sont présentées dans le tableau 1.1.

TEP CT IRM
Taille 128x128 512x512 256x256
Nombre de 47 335 13
coupes
Epaisseur 3,27 mm 1,2 mm 8 mm
de coupe
Field circulaire  circulaire  rectangulaire
of View @50cm  @50cm  460x345 mm?
Acquisition axiale axiale petit axe

Synchronisation 16 phases 16 phases 16 phases

TAB. 1.1 — Parametres d’acquisition pour les images TEP, CT et IRM.
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1.3. Problématique du recalage de séquences cardiaques multimodales

1.3.2 Orientation des travaux

La principale problématique image de notre travail est celle du recalage. Comment mettre en cor-
respondance de maniere optimale des images résultant de phénomenes physiques différents : résonance
magnétique nucléaire (IRM), tomographie d’émission (TEP) et de transmission (CT) ? Comment tenir
compte de la nature complexe des mouvements cardiaques afin de pouvoir les modéliser de maniere
optimale ?

De plus la géométrie d’acquisition est fonction des modalités : acquisition transverse pour les don-
nées TEP/CT et petit axe pour "'IRM. De méme, la résolution dffere selon les dispositifs d’acquisition. A
ce probleme, il convient d’ajouter que, bien que les images soient synchronisées a I’ECG (seize phases
par cycle cardiaque), les images de TEP sont moyennées en respiration alors que les images de CT et
d’IRM sont acquises en apnée. En effet, I’acquisition des images de TEP nécessite environ vingt a trente
minutes d’exposition a la caméra. Il est donc clairement impossible d’envisager une acquisition en apnée.
Les mouvements dus a la respiration du patient viennent donc perturber 1’image TEP.

L’ensemble des données TEP/CT et IRM représente un nombre conséquent d’images. La fusion des
images (ainsi que leur visualisation) peut étre effectuée sur les stations de travail Advantage Workstation
de General Electric disponibles au CHU d’ Angers.

Au dela de I’objectif purement image, il est nécessaire, aux yeux des médecins, de développer une
approche répondant au mieux a leurs besoins propres, ¢’est a dire :

— l’automatisation des traitements (avec néanmoins la possibilité d’apporter des corrections si né-
cessaire) ;

— la possibilité d’une validation intermédiaire des résultats permettant de relancer le traitement im-
médiatement en cas de probleme survenant des le début de 1’analyse ;

— la compatibilité de I’approche avec une application en routine clinique.
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Chapitre 2

Le recalage d’images

Ce chapitre présente un état de Dl'art des proches du recalage : géométrique et ico-
méthodes de recalage d’images (sans prise en nique,
compte du domaine applicatif). Nous rappelons
tout d’abord les bases mathématiques pour la dé- — les criteres de similarité a optimiser,
termination de la transformation optimale de mise
en correspondance. Puis nous décrivons les diffé- — D’espace et la nature de la transformation uti-
rents éléments d’un systeme de recalage : lisée pour la mise en correspondance,

— la nature des primitives a mettre en corres- — les méthodes d’optimisation de la conver-

pondance permettant de distinguer deux ap- gence du processus de recalage.
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Chapitre 2. Le recalage d’images

2.1 Introduction

L’idée directrice du recalage est de combiner les informations fournies par deux (voire plus) images
d’une méme scéne mais obtenues a différents instants ou encore différents points de vues et/ou par
différentes modalités d’acquisition. Un systéme de recalage s’applique donc pour déterminer la mise en
correspondance d’informations (positions, niveaux de gris, structures...) représentant une méme réalité
physique sur les différentes images. Le résultat final sera alors donné soit sous la forme d’un vecteur de
parametres décrivant la transformation qui met en correspondance ces informations (suivi de mouvement
par exemple) soit sous celle d’une image résultant de cette mise en correspondance.

2.2 Définition mathématique d’un systeme de recalage

Recaler une image source (notée S) sur une image cible (notée T') définies sur un domaine D € R?
ou R? et a valeurs dans R consiste 4 déterminer la transformation optimale (g € E (espace associé a la
transformation) telle que S¥ := ¢(S) soit similaire & 7 [Brown, 1992] :

$ = arg max C(S%°,T) (2.1)

 est définie par le vecteur de parametres 8 dépendant de la transformation choisie et de son espace
I associé. Une phase d’interpolation sera donc nécessaire pour appliquer la transformation obtenue a
I’image cible. Le terme arg maxg indique la présence d’un algorithme d’optimisation du critere C' dont
I’évolution renseigne sur la similarité entre les images, guidant ainsi le systeme de recalage (selon le
choix du critere, I’algorithme choisi peut étre une minimisation). L’algorithme s’arréte soit une fois un
extremum atteint soit a réalisation d’un critére d’arrét ¢ (nombre d’itérations, pas de recherche...) (Fig.
2.1).

T Critére de C

Image cible Similarité
Se Optimisation

€
Image Source 44 Interpolation 0

Transformation

F1G. 2.1 — Schéma global d’un systéme de recalage

Il est parfois préféré a cette définition (généralement dans le cadre du suivi de mouvement), une
formulation en terme de champs de déplacement :

o=I+u 2.2)

Avec u le champ de déplacement et I la fonction identité. Pour tout point @ € D, on recherche u tel
que :
S%(x) = S(x + u(x)) soit similaire a T'(x) (2.3)

Le probléme se ramene encore a un probleme d’optimisation formulé selon les cas sous forme varia-
tionnelle, par équations aux dérivées partielles ou encore par approche probabiliste (au sens bayésien).
Cela permet I'utilisation de termes de régularisation du champ de déplacement (s’ajoutant au terme de
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2.3. Nature des primitives

similarité) rendant ainsi le probleme mathématiquement bien posé car agissant comme une contrainte
de sous-espace et restreignant de fait I’espace solution assurant ainsi stabilité et unicité du champ de
déplacement optimal [Petitjean, 2003].

En fait, quelque soit la formulation choisie, un systeme de recalage se compose de quatre éléments
principaux déterminés en fonction de I’application :

les primitives : informations images guidant le systeme de recalage (points, surfaces, niveaux de
gris...),

la transformation et les degrés de liberté de celle-ci (rigide, élastique...) ;

le critére de similarité entre les images a recaler (fonction de la nature des primitives) ;
— le schéma d’optimisation.

Le choix de ces éléments ne peut étre exclusivement fonction de I’application. Des interactions fortes
entres ceux-ci imposent une attention particuliere afin d’obtenir le compromis le plus satisfaisant. Par
exemple, le choix d’un algorithme d’optimisation pourra étre effectué en fonction du nombre de para-
metres de la transformation a optimiser, de la possibilité d’acces aux dérivées du critere de similarité,
etc.

2.3 Nature des primitives

Deux classes de primitives se distinguent, définissant deux grandes approches de recalage :

— les approches géométriques qui s’appliquent & apparier au mieux des primitives géométriques
(points, lignes, surfaces) ;

— les approches iconiques (ou luminance) qui utilisent I’information de luminance (niveaux de gris).

2.3.1 Approche géométrique

Les méthodes géométriques se décomposent en deux étapes. La premiere est une segmentation qui
a pour but d’extraire les dites primitives (points remarquables ou amers [Bookstein, 1989; Rohr ef al.,
19991, courbes ou surfaces [Thompson et Toga, 1996] ou marqueurs extérieurs). Cette segmentation peut
ou non étre supervisée. La deuxieme étape consiste ensuite a chercher la transformation qui effectue la
meilleure mise en correspondance des primitives et qui sera appliquée a I’image cible (généralement par
interpolation). Le choix des méthodes d’appariement des primitives est fonction de la nature de celles-ci.

Le principal avantage de cette approche est la réduction du nombre de données impliquées dans le
systéme de recalage conduisant ainsi a réduire le temps de calcul des algorithmes. Cependant, la qualité
de I’étape de segmentation (ou de sélection des points remarquables) est cruciale pour la qualité du
résultat.

2.3.1.1 Mise en correspondance de points remarquables

La mise en correspondance d’amers ponctuels (qu’ils soient intrinséques ou extrinseques) est classi-
quement réalisée soit par interpolation et approximation par fonctions radiales pour une transformation
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Chapitre 2. Le recalage d’images

non rigide, soit par des algorithmes de type ICP pour une transformation rigide :

Interpolations/approximations par fonctions radiales Soient p, € R? (respectivement q; € R%),
avec i = [l..n], les n amers ponctuels de I’'image source S (respectivement de 1’image cible
T). On recherche comme transformation spatiale une fonction ¢ : R? — R¢ interpolante, telle
que, sur un espace fonctionnel paramétrique donné :

Vie[l.n] »(p;)=q; 24)

Classiquement, les composantes @y, k € [1..d] s’écrivent comme somme d’un terme polyndmial de
degré M (modélisant les grandes déformations) et d’un terme radial (modélisant les déformations
locales autour de I’amer considéré). Plus précisément, cela donne :

M n
pe(a) =Y arp™(x) + Y weU(|z - py) 2.5)
1=0 i=1
Les fonctions (p?ase)o <1<y forment une base de polyndmes telle que Yo wk.’ip?ase () =0

avec k € [1..d] etl € [1..M]. U désigne une fonction radiale. Les coefficients a et w décrivent
alors completement . La solution la plus lisse consiste a utiliser les splines de plaques minces :
U(z) = x?log(z?) comme base de fonction radiale [Rohr et al., 1999]. Le probleéme se formule
(et se résout) ensuite sous la forme d’un systeme linéaire.

Algorithmes de type Iterative Closest Point (ICP) On doit cet algorithme a [Besl et McKay, 1992]
et [Zhang, 1994]. Il consiste a :

1. Pour tout point p; de I’ensemble de départ, trouver ¢; le plus proche dans I’ensemble d’arri-
vée ;

2. Estimer en fonction de ces mises en correspondance une transformation rigide par approxi-
mation aux moindres carrés ;

3. Appliquer cette transformation a I’ensemble de départ ;

4. Itérer jusqu’a réalisation d’un critere d’arrét (distance inter-points suffisamment faible).

2.3.1.2 Mise en correspondance d’amers de dimensions supérieures

Ces méthodes ont principalement été développées de maniere ad hoc pour le recalage d’images
cérébrales. Thompson et Toga en présentent une description dans [Thompson et Toga, 2000]. En plus de
I’algorithme ICP, généralisable a des dimensions supérieures, les méthodes présentées ci-apres ont été
appliquées au recalage d’images cardiaques.

Distance de chanfrein Il s’agit d’une mesure de distance discréte introduite par Borgefors [Borgefors,
1984]. Pour chaque point de la primitive, (ligne ou surface), on calcule la distance discréte au
point de la primitive le plus proche dans 1’image cible. L’ensemble des distances obtenues est
ensuite sommé et minimisé. Une étude des distances discretes, et particulierement des distances
de chanfrein, est présentée par Thiel dans [Thiel, 1994].

Head and Hat 1”algorithme "head-and-hat", proposé par Levin et al. et Pelizzari et al. représente les
contours d’une image (habituellement a haute résolution) sous la forme d’une surface (la téte
"head") et les contours de 1’autre image sous la forme d’une série de points (le chapeau "hat")
[Levin et al., 1988; Pelizzari et al., 1989]. La méthode "head-and-hat" détermine la transformation
optimale qui minimise la somme des distances entre les points du chapeau "hat" et les surfaces de
la téte "head" dans un processus itératif de type méthode de Powell (cf. section 2.6.1.2).
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2.3.2 Approche iconique

Dans les approches iconiques, I’information de luminance contenue dans I’image est utilisée pour
déterminer la transformation optimale. Ces approches reposent sur I’ utilisation de criteres mathématiques
ou statistiques définissant une mesure de similarité entre I’image a déformer et I’image cible. Le principal
avantage de ces méthodes est la robustesse vis-a-vis des images de départ compte tenu de I’absence de
I’étape de segmentation. Les méthodes iconiques développées sont ainsi plus flexibles et indépendantes
de I’application. En revanche, le cofit algorithmique est beaucoup plus important que pour les méthodes
basées sur des primitives géométriques ce qui en limite les applications en routine clinique (en particulier
sur des données 3D). L’initialisation de la transformation est aussi un point important afin d’éviter a la
méthode d’optimisation de tomber dans des extremum locaux. Les termes de régularisation ajoutés aux
criteres de similarité vont aussi dans ce sens.

Enfin, le choix du critere est essentiel car la "modélisation” des relations entre les pixels de I’'image
a recaler et I’'image source peut étre complexe. De plus, ce choix a un impact direct sur la qualité des
résultats.

2.4 Criteéres de similarité

Nous présentons, tout d’abord, dans cette section, des critéres de similarité fonctionnels et statistiques
utilisés tant pour des applications de recalage monomodal que multimodal. Toutefois ces criteres ne
peuvent modéliser I’ensemble des relations entre les niveaux de gris des images a recaler. L’ utilisation
de la théorie de I’information permet alors la construction de critéres pouvant modéliser d’autres types
de relation notamment statistique.

2.4.1 Criteéres de similarité fonctionnels

2.4.1.1 Cas monomodal

Pour un recalage monomodal, les critéres sont choisis sur I’hypothése que, apres recalage, les images
sont similaires au niveau photométrique. L’ optimisation est généralement une minimisation.

Erreur absolue - norme L!
I5° =Tl = [ I56(@) - T@)lda @6
Erreur quadratique - norme L2 (Sum of Squared Difference : SSD)
|5% — T, = 5D = /D S(e()) = T(a)Pda @7

Ce critere est a la fois simple et rapide a calculer. Toutefois il n’autorise aucune variation d’intensité
entre les images. Malgré cela, ce critere est optimal dans le cas ou les images different seulement
d’un bruit gaussien [Fitzpatrick er al., 2000].

Coefficient de corrélation normalisé Avec I’hypothese d’une dépendance affine entre les images, Roche
et al. montrent que le critére optimal est![Roche et al., 2000a] :

2 ~S)(T(z) - T)d
\/Var(S‘P)Var(T) \/f 5%0 de\/fD T)2dx
avec 57 = 1D DI IS D x))dretT = D] D‘ [»T p T'(z)dx qui désignent les moyennes de S¥ et T'.

!Ce coefficient correspond 2 la valeur de 1inter-corrélation entre S et T' en 0
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Concretement, le choix effectif du critére peut se faire apres étude de la distribution d’erreur de recalage
en fonction de la modalité considérée [Petitjean, 2003].

2.4.1.2 Cas multimodal

Dans le cas du recalage multimodal, les cartes de luminance sont plus complexes, voire n’ont pas de
dépendance fonctionnelle. Les images sont donc modélisées comme des distributions. Deux approches
existent : 'une a partir de statistiques globales et I’autre a partir de mesures issues de la théorie de
I’information.

Rapport de Corrélation Ce critere est optimal s’il est utilisé dans le cas de dépendances fonctionnelles
[Roche et al., 2000b; Hermosillo, 2002]. Cette dépendance n’existe pas dans le cas du recalage
d’images TEP/IRM et CT/IRM :

Var[E(S?|T)

n(S*IT) = Var(S%)

(2.9)

Uniformité inter-image Ce critére considére qu’a une zone uniforme de S¥ associée a un tissu par-
ticulier, correspond une zone de 7' [Nikou er al., 1999]. L’image cible T est alors partitionnée
en G classes (pouvant étre basées sur les niveaux de gris). Ainsi pour g € [1..G], Dy = {z €
D|T(x) = g} représente I’ensemble des pixels de I'image 7" appartenant a la classe g. L’ unifor-
mité inter-image est alors définie par :

G
UI(S?,T)=> ~ (2.10)

avec, Ng = |Dy[, N = > |Dg| : nombre total de pixels et (14, 0,) la moyenne et I’écart-type
de S¥ pour la classe g. La correspondance de classes entre des images multimodales est difficile,
voire impossible, a établir car les modalités ne permettent pas forcément la représentation d’une
méme information physique. Dans le cas du cceur, cela supposerait une homogénéité et une unicité
par rapport aux régions voisines de signal dans le myocarde pour toutes les modalités. Or, si le
myocarde est homogene pour les images MR, c’est la totalité du cceur (muscle et cavité) qu’il I’est
pour les images CT. En outre, le myocarde visible sur les images TEP est par nature inhomogene
et donc difficile a classifier surtout au niveau des parois du myocarde.

2.4.2 Criteres de similarité issus de la théorie de I’information

Cette section apporte des éléments théoriques nécessaires a la construction des criteres de similarités
fondés sur la théorie de I’information proposée originellement par Hartley puis Shannon [Hartley, 1928;
Shannon, 1948]. L’idée de départ consiste a considérer le niveau de gris d’un pixel d’une image comme
un événement aléatoire. La distribution de ces niveaux de gris et donc leur probabilité d’apparition re-
présente donc une information. Chaque image étant considérée comme la réalisation d’une variable aléa-
toire, une mesure d’information H est alors calculable a partir des probabilités d’occurrence des ¢ valeurs
possibles pour une variable aléatoire X considérée. La quantification de cette information est liée a 1’in-
certitude sur les valeurs possibles d’une variable aléatoire. Ainsi, la connaissance d’une valeur incertaine
est tres informative alors qu’a I’inverse la connaissance d’une valeur certaine n’apporte pas d’informa-
tion supplémentaire. Une mesure d’information exprimée mathématiquement doit répondre a plusieurs
axiomes :

Continuité De faibles changements de probabilité doivent entrainer de faibles variations de la mesure
d’information.
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Symétrie La mesure d’information ne doit pas dépendre de 1’ordre des probabilités :

H(p17p27"'7pi) :H(p27p17"'7pi)' (211)
Propriété externe Pour des événements équiprobables, I’information doit étre maximale :
11 1
max H (p1, p2, ..., pi) :H(;,;,,;) (2.12)
Additivité Soit H4 = H(p1,p2,...,pi). En supposant p; divisible en un ensemble B de probabilités
associées q1, q2, ..., q; et d’information spécifique H B(%, %, s %). La quantité d’information
fournie par I’ensemble des valeurs doit étre exprimable sous la forme :
Ho = H(p1,p2; -, Pi-1,91,42; -, ¢5) = Ha + piHp. (2.13)

2.4.3 Cadre de Shannon

Supposons deux variables aléatoires continues X et Y ainsi que leurs densités de probabilité asso-
ciées px et py définies sur un univers 2. On peut alors définir les variables suivantes :
— Variable aléatoire conjointe : On la note (X,Y"). Elle est définie sur © x ) et sa densité de
probabilité est notée px y (z, y)
— Variable aléatoire conditionnelle : On les note (X |Y') et (Y| X). Elles sont définies sur (2 et leurs
densités de probabilité sont notées px|y (7, y) et py|x (z,y) respectivement.

2.4.3.1 Criteres de similarités

A partir des variables aléatoires il est possible de définir plusieurs mesures d’information dont sont
issus des criteres de similarité. Ces différentes mesures sont présentées sur le diagramme de Venn (Fig.
2.2).

Entropie
L’entropie différentielle (ou entropie de Shannon) [Shannon, 1948] est une mesure de I’incertitude de
X. Ainsi plus une variable est aléatoire (et donc ses valeurs incertaines), plus son entropie sera élevée.

Hy(X) = —Exlog(p(X)] = — /Q px (z) log(px (2)) de (2.14)

L’entropie de Shannon de la variable aléatoire (X |Y") vaut alors :

Hg(X|Y) = —Ex[log(p(X]Y)] = — /prw(:ﬂ, y)log (pxy (z,y)) dxdy (2.15)
Sous I’hypothese d’indépendance de X et Y, la propriété suivante est vérifiée :
Hs(X|Y) = Hs(X) + Hs(Y) (2.16)

Le gain d’information fourni par une paire de variables aléatoires X et Y est formalisé par les
concepts de divergence et d’information.

Divergence
Lentropie relative (ou divergence de Kullback-Leibler) est une mesure non-symétrique, notée D 1.(X||Y),
qui s’exprime sous la forme :

px(z)
v () dx

Dict(X[[¥) = [ px(a)tog 2.17)
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Chapitre 2. Le recalage d’images

H(X) H(Y)
H(X]Y) H(Y[X)
H(X,Y) IM(X,Y)
Z(X,Y)

FIG. 2.2 — Diagramme de Venn pour deux variables X et Y ; H(-) entropie, H(:,-) entropies conjointes,
H(:I-) entropie conditionnelles, IM(-,-) information mutuelle et Z(-,-) information exclusive. Les quantités
grisées représentent la quantité d’information.
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Information Mutuelle
L’information mutuelle est une mesure entropique et symétrique qui quantifie la réduction de I’incer-
titude sur Y connaissant X (et vice-versa). Les différentes définitions sont :

IM(X,Y) = Hg(X)+Hg(Y)—Hg(X,Y) (2.18)
= Hg(X) - Hg(X|Y) (2.19)
Hs(Y) — Hs(Y|X) (2.20)
pxy(z,y)
= log 22X g0 g 221
/Q px,y(z,y)log ox @y () W (2.21)

2.4.3.2 Probléme de recouvrement

Le probléme du recouvrement d’images est présenté en figure (Fig. 2.3). Plusieurs criteéres ont été

- n B
I F Recalage idéal

+— Recalage maximisant L'IM

FI1G. 2.3 — Illustration du probleme de recouvrement : A et B représentent le méme objet sur un fond
d’intensité différent. Selon I’orientation de I’image A le maximum de I’information mutuelle n’est pas
forcément atteint dans le cas du recalage optimal et ce a cause des statistiques liées du fond de 1’image.

développés dans le cadre du recalage d’image afin de répondre a cette problématique :
— Critere de Corrélation Entropique [Maes et al., 1997]

IM(X,Y)
Hs(X) + Hs(Y)

ECC =2 (2.22)

— Information exclusive L’information exclusive, proposée par Maes et al. , répond a la méme
problématique de recouvrement mais n’est pas normalisée (Fig. 2.2). Elle s’écrit sous la forme
[Maes er al., 19971 :

Z =Hg(X,Y)—-IM(X,Y). (2.23)
— Information Mutuelle Normalisée [Studholme ef al., 1999]

Hg(X)+ Hs(Y)

NMI =
HS(X7Y)

(2.24)
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2.4.4 Généralisation

La généralisation du cadre de Shannon permet d’établir des correspondances entre entropies, diver-
gences et informations [Petitjean, 2003]. De plus, cette généralisation permet de simplifier la manipula-
tion des variables aléatoires incomplé'[es2 [Atif, 2004].

2.44.1 Entropies

Les entropies généralisées peuvent étre qualifiées, selon leur définition, d’entropies intégrales ou
d’entropies non-intégrales. De nombreuses définitions sont disponibles dans [Taneja, 2001].

Entropie intégrale
L entropie intégrale d’une variable aléatoire s’écrit :

Hy(X) = — /Q f(px(2)) de 2.25)

ol f est une fonction bornée de R™ — R continue et convexe.
— En posant f = xlog(z), on retrouve I’entropie de Shannon (Eq. 2.14).
“—z

— En posant f = £= avec (aw > 0, # 1), on obtient I’entropie d’Havrda et Charvat [Havrda et

mafl
Charvit, 1967] :

1

Hio(X) =~ = [ () da) (2.26)

Le cas de I’entropie de Shannon apparait alors comme un cas limite de I’entropie d’Havrda-Charvat car
pour o — 1, Hij(X) — Hg(X).

Entropie non intégrale
L’entropie non intégrale d’une variable aléatoire s’écrit :

Hy(X) = — log(y* ( [ px@utox () d:c>>dx 2.27)

oll 7 est une fonction monotone continue de R™ — R.
— En posant ¢ = log(x), on retrouve 1’entropie de Shannon (Eq. 2.14).
— En posant ¢ = "' avec (r > 0,r # 1), on obtient I’entropie de Rényi [Rényi, 1971] qui est
utilisée par Atif [Atif, 2004] :

1
Hp(X) = ;= log ( /Q P (z) dac) . (2.28)

2.4.4.2 Divergences généralisées

De la méme maniere que pour les entropies, on trouve des divergences intégrales et non intégrales
fondées sur la comparaison de variables aléatoires. D’autres approches, fondées sur des combinaisons
d’entropies, sont possibles.

*Une variable aléatoire est dit incompléte lorsque certaines observations la concernant ne peuvent étre effectuées.
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Divergence intégrale
La divergence intégrale d’une variable aléatoire s’écrit :

DX [Y)= /Q py (@) f <f§g;) dx (2.29)

ou f est une fonction de R* — R continue et convexe. En posant f = z log(x), on retrouve la divergence
de Kullback-Leibler dans le cadre de Shannon (Eq. 2.17).

Divergence non intégrale
La divergence non intégrale d’une variable aléatoire s’écrit :

Dy(X [|Y) = log (1/}‘1 </pr(a:)w (iﬁg;) dx)) (2.30)

oll ¢ est une fonction monotone continue de R™ — R.
En posant ¢/ = log(z), on retrouve la divergence de Kullback-Leibler dans le cadre de Shannon (Eq.
2.17).

Des choix possibles de f et ¢ sont disponibles dans [Petitjean, 2003]. Parmi eux, le choix de

_ z%—axta—1 4% IPIEN . . .
f= a(am1) - avec a € R** — {1}, conduit a la I,-divergence qui converge vers la divergence

de Kullback-Leibler pour v — 1 :

_ 1 pi(@) o
Dy = 6 =T (/Q 21 d 1). 2.31)

1

De méme, le choix de ) = z"~ 1, avec r € R™ — {1}, conduit a la divergence de Rényi et converge
aussi vers la divergence de Kullback-Leibler pour » — 1 :

1

1 log (p (2)py " (z) dz). (2.32)
r Q

r =

2.4.4.3 Informations généralisées

Les informations sont des cas particuliers de divergence. Il s’agit de mesurer la similarité entre la dis-
tribution conjointe (X, Y") (correspondant & un contenu informationnel global) et la distribution produit
(X x Y) (correspondant au cas d’indépendance) de deux variables aléatoires.

I;(X.Y) = Dy (X, Y)[|(X x Y)) (2.33)

De méme maniere que pour les divergences, il est possible de définir des informations intégrales et non
intégrales. Le choix de f ou % permet, dans certains cas, de retrouver I’information mutuelle (Eq. 2.21)
pour des cas limites.

Information intégrale généralisée
L’information intégrale de deux variables aléatoires s’écrit :

) =D (XN ) = [ oo f (220D anay @

o f estune fonction de R™ — R continue et convexe. En posant f = x log(z), on retrouve I’information
mutuelle (Eq. 2.21).
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Information non intégrale généralisée
La divergence intégrale d’une variable aléatoire s’écrit :

1Y) = D (X <)) =10 (67 ([ oo (520 doay ) )

px(7)py (v
(2.35)
oll 7 est une fonction monotone continue de R™ — R.
En posant 1) = log(x), on retrouve 1’information mutuelle (Eq. 2.21).
Autres critéres généralisés
Les informations sont généralisables et s’écrivent alors [Petitjean, 2003; Atif, 2004] :
— Critere de Corrélation Entropique généralisé
21:(X,Y
ECCy = /X.Y) (2.36)

It (X, X) + I (Y,Y)

— Information exclusive généralisée Proposée par Petitjean [Petitjean, 2003], I’information exclu-
sive généralisée s’écrit sous la forme :

Z=1(X,X)+1I;(Y,Y) = I;(X,Y). (2.37)
— Information Mutuelle Normalisée généralisée

It (X, X) + I;(Y,Y)

NMI; =
! I(X,Y)

(2.38)

2.4.5 Utilisation des critéres issus de la théorie de I’information

Apres avoir présenté les aspects théoriques des criteres issus de la théorie de I’information, cette
section détaille les aspects pratiques liés a I'implantation de ces méthodes (estimation des densités de
probabilité et calcul d’entropie) puis présente I’ utilisation pratique des critéres pour le recalage d’images.

2.4.5.1 Estimation des densités de probabilité

Dans un probleme de recalage, 1’acces direct aux densités de probabilité conjointes et marginales
est généralement impossible. Un des points critiques des méthodes de recalage utilisant des criteres de
similarité issus de la théorie de I’information est donc 1’estimation des densités de probabilité. Deux
techniques sont généralement utilisées : les estimations empiriques par histogrammes [Collignon et al.,
1995; Maes et al., 1997; Pluim ef al., 1999; Camara Rey, 2003] (non développées dans cete section car
peu précises) et les estimations ar noyaux, plus souples de par leurs paramétrisations possibles [Viola et
Wells, 1995; Wells et al., 1996; Mattes et al., 2003; Atif, 2004]. Les paragraphes suivants détaillent plus
particulierement la méthode d’estimation par noyaux de Parzen et deux de ses implantations en recalage
d’images pour le cas de I’information mutuelle [Viola et Wells, 1995; Mattes er al., 2003].

Méthode de Parzen Cette méthode estime les densités de probabilité a I’aide de fenétres dites "de
Parzen". Celles-ci sont construites en prenant en compte un échantillon N de n données dans les images
et en lui superposant des noyaux (gaussiens, B-splines...) centrés sur ces données (Fig. 2.4) tel que le
traduit I’équation suivante :
. 1
pla, N) =~ ;V K(x — ;) (2.39)
(2
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FIG. 2.4 — Principe d’estimation de Parzen : Superposition aux échantillons de noyaux gaussiens. En
bleu, la densité estimée d’apres [Ibéfiez et al., 2005].

ou K est le noyau choisi.

La densité au point x dépend donc de la distance x — x; et des parametres de K. Un noyau trop
"large" conduit a une estimation trop lissée alors qu’au contraire, un noyau trop "étroit" conduit a une
estimée trop fluctuante générant de faux pics. Les noyaux sont caractérisés par un certain nombre de

parametres. Ainsi, pour un noyau gaussien bidimensionnel et un vecteur moyenne nul, on a :

_ 1 1(z —p)?
Gop(z) = Nz exp (—2 . > (2.40)
) 1 1 1 _
p(z,N) = - ;V o2 exp <—2(a: —z) oz - l’l)> (2.41)

o est une matrice, généralement diagonale, de covariance.

L’estimation des parameétres du noyau permet ainsi I’estimation des densités de probabilité. Dans le
cadre du recalage d’images, deux implantations sont utilisées celle de Viola et Wells [Wells er al., 1996]
et celle de Mattes [Mattes er al., 2003]. Elles sont détaillées dans les paragraphes suivants.

2.4.5.2 Calcul des entropies

Méthode de Viola et Wells

La majorité des criteres issus de la théorie de I’'information nécessite 1’estimation d’entropies. La
méthode de Viola utilise deux échantillons de données pour calculer une entropie. Le premier (noté N 4)
sert a estimer une densité de probabilité p alors que le second (noté Np) permet le calcul de I’entropie
H:

R 1
pla, Na) = — > K(x— ) (2.42)
a IE]‘GNA
. 1 .
Ho~—— Z log p(x;) (2.43)
B xiENB
Ce qui donne :
~ 1 1
H ~ - Z log — Z K(z; — xj) (2.44)
z;ENpB A IjGNA

Dans un espace de dimension n, la moyenne p est un vecteur de taille 1 x n. La variance est remplacée
par la matrice o de covariance®(lol est le déterminant de o ). Dans le cadre de I’estimation, la fonction

3Un élément de la matrice de covariance est défini par o;; = E[(X;.E[X:])(X;.E[X;])], ol X; correspond au i-eme
composant de la variable aléatoire X. Les éléments diagonaux de o sont les variances.
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gaussienne évolue dans un espace bidimensionnel, elle est centrée sur les échantillons x; et p est un
vecteur nul.

La méthode de Viola suppose la matrice de covariance diagonale et supprime la contrainte de temps
induite par la recherche des o optimum en considérant les parametres constants.

Méthode de Mattes

Présentée dans [Mattes ef al., 2003], cette méthode n’utilise qu’un seul échantillon de données. Les
densités marginales sont alors calculées en sommant les densités conjointes préalablement estimées le
long d’une dimension. La densité de probabilité de I’image cible (fixe) ne contribuant pas au calcul des
dérivées de I’information mutuelle, celle-ci est estimée en utilisant une spline d’ordre 0 comme noyau.
En revanche la densité de probabilité de I’image source (mobile) est elle estimée par une spline d’ordre
3. Les splines sont utilisées car leur support de définition est fini ce qui les rend idéales d’un point de vue
calculatoire.

2.4.5.3 Criteres utilisés

De nombreux critéres de similarité sont issus de la théorie de I’information. Nous recensons dans
cette section les principaux criteres rencontrés dans la littérature.

Cas monomodal

Entropie de Shannon de I’'image différence

H5(5% =) = = [ pli) log(o(i))ai (245)

avec p(.) la densité de probabilité de I'image différence S¥ — T et r > 0 un paramétre de
correction de contraste a estimer.

Entropie de Shannon conjointe L’entropie de Shannon conjointe est une mesure de 1’information conte-
nue dans I’image [Collignon et al., 1995; Studholme et al., 1995].

H(S7.1) == [ plin,i2) log(p(in, i) i (2.46)
Q
avec p(.) la densité de probabilité de la variable aléatoire conjointe (S%¥,T").

Ces criteres sont, de par leur construction, adaptés au cas monomodal.
Cas multimodal

Information Mutuelle L’utilisation de I’information mutuelle comme critere de similarité est due a
[Viola et Wells, 1995; Maintz et Viergever, 1998]. En I’absence d’hypothése autre que statistique
sur la relation de dépendance entre les deux images, le critére optimal est [Roche er al., 2000a] :

¢ ¢ o o p(i1,i2) o
IM(S%,T)=H(S?)+ H(T)— H(S%,T) = — p(i1,i2) log | ————= | dirdiz (2.47)
Q2 p(i1)q(iz)
avec H(S¥) (respectivement H (T')) représentant I’entropie marginale de S¥ (respectivement 7"
de densité p(.) (respectivement ¢(.)). H(S¥,T) est I’entropie de la distribution conjointe (S¥,T")
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de densité p(.,.).

Le recalage par information mutuelle est largement utilisé et a donné lieu a de nombreux dévelop-
pements méthodologiques et applicatifs, ceci du fait qu’aucune hypothése autre que statistique sur
la relation entre les luminances des images n’est nécessaire. Pluim a ainsi proposé une bibliogra-
phie portant sur le recalage par information mutuelle [Pluim ez al., 2003].

Information mutuelle normalisée L’information mutuelle normalisée proposée par Studholme et al. a
été appliquée notamment a I’imagerie médicale [Studholme et al., 1998; Studholme ef al., 1999;
Camara Rey, 2003]. Elle s’écrit sous la forme :

H(S%)+ H(T) IM(S®,T)
NMI(S?T)= ——F———~>=1+———"2. 248
(57.1) = —gise (s, 1) (248)
f-information exclusive Ce criteére est dérivé des mesures d’informations généralisées (classe d’ Ali-
Silvey) [Rougon et al., 2003]. 11 est congu de maniére spécifique pour répondre a des soucis liés a
I’information mutuelle (sensibilité au recouvrement, minima locaux) et a été appliqué au recalage

z 9z

d’IRM de marquage tissulaire [Petitjean, 2003]. Le critére de similarité s’écrit :
Zp(8%,T) =1;(5%,8%) + I;(T,T) — 21;(S%,T) (2.49)

ol Zy est une f-information exclusive et /¢ une f-information (cf. section 2.4.4.3). Une étude
des f-informations dans le cas du recalage d’images médicales (images cérébrales) a été faite
dans [Pluim et al., 2004]. Elle montre que certains choix de fonctions f sont plus intéressants en
terme de convergence et précision que I’information mutuelle alors que d’autres choix n’apportent
pas plus d’information que I’IM.

Information mutuelle quadratique normalisée I’information mutuelle quadratique normalisée pro-
posée par [Atif er al., 2003a] repose sur I’entropie de Rényi d’ordre 2. Elle prend en compte
des soucis de recouvrement partiel tout en permettant un gain calculatoire lorsque les densités de
probabilité sont estimées par des noyaux de Parzen gaussiens. Ce critere a été utilisé pour des
applications en curiethérapie prostatique et en planification de biopsies [Atif, 2004]. Son intérét
réside dans 'utilisation de I’entropie de Renyi afin de diminuer le cofit calculatoire de la méthode.

2.5 Espace et Nature des transformations

La transformation ¢ est I’élément du systeme de recalage qui met en correspondance les images
(Eq. 2.1). Cette transformation peut &tre soit paramétrique, soit non-paramétrique. Dans ce dernier cas,
on détermine de manicre explicite, la transformation en chacun des pixels de 1’image a recaler. Cette
solution est rarement mise en ceuvre du fait des larges espaces de recherche qu’elle engendre.

Dans le cas paramétrique, la portée de la transformation est variable. Lorsque elle s’applique a toute
I’image, elle est dite globale. Sinon, elle est dite locale et I’image a recaler est alors divisée en régions
possédant chacune une transformation. Généralement, on compose ces deux types de transformation :
© = Pglobal © Plocal- Le recalage global est classiquement effectué par des transformations lin€aires (cf.
section 2.5.1) et le recalage local par des transformations possédant plus de degrés de liberté (cf. section
2.5.2).

2.5.1 Transformations linéaires

Les transformations linéaires s’écrivent sous la forme :

o(x) =Axx+T (2.50)
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Si A est telle que AAT = I et det(A) = 1 (A est alors dite orthogonale directe), la transformation
est dite rigide et n’autorise que des transformations isométriques (conservation des angles, des distances
et du parallélisme).

Si det A # 0, la transformation est affine et permet les mises a 1’échelle et les cisaillements.

L’ utilisation d’un systeme de coordonnées homogenes, permet d’obtenir des transformations projec-
tives. Ces méthodes sont principalement utilisées dans le cas d’un recalage global. L’ensemble de ces
transformations est représenté sur la figure (Fig. 2.5).

Identité Image initiale .
Translation
Transformation
rigide
Rotation
Mise a l’échelle ‘ ‘.
Transformation
affine
Cisaillement '
Transformation projective \

F1G. 2.5 — Exemple de transformations linéaires globales
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2.5.2 Transformations de dimensions supérieures

Nous détaillons, dans ce paragraphe, les transformations qui ne peuvent s’écrire sous la forme précé-
dente (Eq. 2.50). Ces transformations non linéaires permettent des déformations plus complexes et sont
utilisables de maniere locale ou globale.

2.5.2.1 Cas d’une décomposition ponctuelle

Sur une base de fonctions hiérarchiques, la transformation peut s’écrire :
o(x) = 6T B(x) (2.51)

0 désigne le vecteur de parametres et B la base utilisée. On utilise classiquement des bases d’ondelettes
[Musse et al., 1999; Wu et al., 2000] ou de cosinus discrets [Ashburner et Friston, 1999].

Sur une base de fonctions a support borné Dp, la transformation peut s’écrire :

px)=xz+ Y  0:Bx-—) (2.52)
ilze—z;€Dp

ou les 6; représentent les déplacements obtenus aux nceuds d’une grille de points de contrdle.

Un choix classique pour la base de fonctions B est un produit tensoriel de B-splines ou Free Form
Deformation (FFD) introduit par Sederberg et Parry puis Lee et al. [Sederberg et Parry, 1986; Lee et
al., 1996] et appliqué sur des images mamographiques notamment par [Rueckert ef al., 1999]. Kybic et
al. montrent que ce choix est optimal en terme de complexité numérique, de précision et de décorré-
lation des parametres [Kybic, 2001; Kybic et Unser, 2003]. Ces grilles de déformations permettent de
modéliser une large palette de mouvements. Un exemple est présenté en figure (Fig. 2.6). Par ailleurs,
Rohde et al. proposent une base adaptative de fonctions radiales sur support compact afin d’alléger les
calculs (inconvénient majeur de la méthode précédente) et de corriger seulement localement les valeurs
de champs de déplacements ne recalant pas de maniére satisfaisante les images [Rohde er al., 2002].

2.5.2.2 Cas d’une décomposition par morceaux

Dans le cas d’'une décomposition par morceaux de la transformation, le support D de I’image est di-
visé en régions sur chacune desquelles sont estimées des transformations affines ou rigides [Ashburner,
2000]. Le découpage des régions peut étre adaptatif en s’appuyant sur un masque de segmentation [Hel-
lier et al., 2001]. La continuité des déplacements aux frontieres des régions est assurée soit implicitement
[Hellier et al., 2001] soit garantie par I’utilisation de fenétres gaussiennes [Gaens et al., 1998].

2.5.3 Régularisation

Intrinséquement, le probleme du recalage (Eq. 2.1) est mathématiquement mal posé. On ne peut
assurer I'unicité et la stabilité des solutions sans disposer d’une contrainte restreignant 1’espace des solu-
tions. Dans le cas de transformations non-paramétriques, la théorie de la régularisation permet d’obtenir
un probléme bien posé. Toutefois son intérét est plus limité dans le cas des transformations paramétriques
spécialement pour des transformations de faibles dimensions [Hermosillo, 2002; Petitjean, 2003].

I1 est montré dans [Hermosillo, 2002] que le choix d’un cadre variationnel, fondé sur une utilisation
des densités de Parzen, pour des modeles de transformations paramétriques ou non, conduit a une théorie
mathématique bien posée pour des mesures de similarité statistiques ou informationelles (rapport de
corrélation, information mutuelle, maximum de vraisemblance...).

Plusieurs types de régularisation sont possibles, issus de la physique et fondés sur des formalismes
utilisant les équations aux dérivées partielles (EDP) ou encore par filtrage.

41



Chapitre 2. Le recalage d’images

(b) Image originale avec la grille de déforma-
tion superposée

HEESSEEC .

(c) Image déformée (d) Image déformée et la grille de déformation
superposée

FIG. 2.6 — Déformation d’une image par FFD.
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2.5.3.1 Approche variationnelle

Dans une approche variationnelle régularisée du probleme de recalage, une force externe, dérivée du
critere de similarité est appliquée a I’'image afin de recaler I’'image cible vers 1’image source [Petitjean,
2003]. La régularisation s’effectue en contraignant la déformation par des forces internes dépendantes
des propriétés comportementales des transformations. Cela conduit a 1’écriture de la fonctionnelle 7
suivante :

J(u) =8(5"T)+ aR(u) (2.53)
ou S représente le terme 1ié au critere de similarité R, le terme de régularisation et w le champ de
déplacement (cf. (Eq. 2.2)).
2.5.3.2 Modéles physiques de régularisation

Modéle élastique linéaire
La loi de comportement d’un milieu continu élastique isotrope dans le cas de faibles déformations
relie le tenseur de déformations E et le tenseur de contraintes o par la loi de Hooke :

o =2uE + Atr(E)L (2.54)
Le tenseur de déformation linéarisé s’écrit en fonction de u (champ de déformation).
1
Epip = 5(VuT + Vu) (2.55)

Les propriétés du matériau élastique déformé sont exprimées a 1’aide des coefficients de Lamé :

vEy Ey

A= = — 2.56
Q+v)(1-20) """ 20+ (2.56)
— Ey : Module d’ Young, décrit la rigidité du matériau.
— v : Coefficient de Poisson, décrit la compressibilité du matériau.
L’ équilibre mécanique est décrit par I’équation :
V-o+g=0 (2.57)

ol g est le champ de force volumique externe. Des équations (Eq. 2.54),(Eq. 2.55) et (Eq. 2.57), il est
possible de montrer que le champ de déplacement u vérifie I’équation de Navier :

uV23u+ A+ p)V(V-u)+g=0 (2.58)

L’expression du probleme de recalage sous forme variationnelle (Eq. 2.53) permet d’écrire [Petitjean,
2003] :

2

Cette méthode a été utilisée dans le cadre du recalage cérébral avec comme critere de similarité le coef-
ficient de corrélation [Bajcsy et Kovacic, 1989] et le SSD [Miller et al., 1993].

R(u) = 1 /D [Atr(Egin () + 2utr (g (0)?)] dx (2.59)

Une extension de ce modele est le modele hyper-élastique [Rabbitt ef al., 1995; Richard, 2000] qui
ne formule pas I’hypothese des petits déplacements. Dans son expression, le terme de régularisation est
identique a 1’équation (Eq. 2.59) mais le tenseur de déformation n’est pas linéarisé.

La régularisation élastique est limitée car les déformations fortes mais tres localisées ne peuvent pas
étre prises en compte car I’énergie de déformation liée a la force interne augmente proportionnellement
avec la force de déformation.
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Modele fluide

Afin de modéliser des déformations fortement locales comprenant des coins, le modele fluide garantit
I’annulation de la force interne lorsque le recalage est réalisé. Il est ainsi adapté pour le recalage inter-
sujets (recalage d’atlas compris) qui doit considérer de fortes déformations avec de grands degrés de
liberté. Les déformations du modele fluide sont caractérisées par 1’équation aux dérivées partielles de
Navier-Stokes :

pVAvV+ A+ ) V(V-v) +g=0 (2.60)

Cette équation est similaire a (Eq. 2.58) mais le champ de déplacement u est remplacé par le champ v de
vélocité. Ces derniers sont toutefois liés par I’équation suivante :

ou(x,t)

v(x,t) = 5

+v(x,t) - Vu(x,t) (2.61)

Afin de résoudre le systeme couplé des équations (Eq. 2.60) et (Eq. 2.61), Christensen et al. proposent
une méthode de "sur-relaxation successive" (SOR) [Christensen et al., 1996]. Toutefois les performances,
en terme de vitesse, de I’algorithme sont limitées. Bro-Nielsen et Gramkow ont proposé de résoudre
I’équation (Eq. 2.60) en dérivant un filtre de convolution 2 partir des fonctions propres de 1’opérateur
linéaire d’élasticité [Bro-Nielsen et Gramkow, 1996]. Néanmoins, cette méthode considére la viscosité
constante ce qui, dans le cas de I’imagerie médicale ol 1’on recale différents tissus, est rarement le
cas. Pour pallier cet inconvénient, Lester et al. utilisent un modele dans lequel on permet a la viscosité
du fluide de varier. Pour ce faire, le modele tient compte de différents degrés de déformabilité pour
différentes parties de 1’image [Lester et al., 1999]. L’équation (Eq. 2.60) est alors résolue en utilisant des
schémas numériques comme pour la méthode de "sur-relaxation successive".

2.5.3.3 Régularisation par filtrage

La régularisation par filtrage est liée a la méthode des démons proposée par Thirion [Thirion, 1998].
Cette derniere considere des points de contrdle sur I’'image cible qui contraignent 1’image source a se dé-
former (vers I’intérieur si le point de contrdle se trouve a I’intérieur de 1’objet a déformer, vers 1’extérieur
sinon). La méthode de Thirion consiste alors a calculer les forces a appliquer a ces points de contrdles.
Cela conduit, pour les transformations utilisées (paramétrique ou non), a un filtrage passe-bas du champ
de déplacement ce qui régularise le déplacement. Cette méthode a été appliquée au recalage multimo-
dal dans [Guimond er al., 1999] et utilise une correction adaptative d’intensité au cours du processus
pour le traitement d’images cérébrales. Enfin, Cachier et al. proposent un cadre variationnel permettant
d’intégrer I’algorithme des démons de Thirion [Cachier ef al., 2003].

2.6 Méthodes d’optimisation

L’ optimisation permet de faire converger les parameétres définissant la transformation (ou directement
le champ de déplacement dense pour une transformation non paramétrique) afin que I’image source soit
la plus similaire possible a I’image cible et ce au sens du critere de similarité choisi. En effet, le critere
de similarité dépend des images a recaler et indirectement de la fonction ¢ de transformation choisie.
Cette derniére dépend (dans le cas paramétrique) d’un vecteur 6 de parametres la régissant.

Différentes méthodes sont utilisées dans la littérature, dépendantes de la disponibilité (ou non) du
gradient de la fonction a optimiser ainsi que de la forme du critere de similarité. Une comparaison de

diverses méthodes est disponible dans [Holmes III et al., 1997; Maes et al., 1999; Sarrut, 2000].
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2.6.1 Méthodes sans gradient

Les méthodes du Simplex et de Powell sont généralement présentées comme étant simples d’im-
plantation. Le fait de ne pas avoir a calculer le gradient du criteére est un avantage certain en terme de
complexité.

2.6.1.1 Méthode du Simplex

Le simplex est une méthode d’optimisation d’une fonction a plusieurs parametres proposée initiale-
ment par Nelder et Mead [Nelder et Mead, 1965]. Une étude détaillée est disponible dans [Shekarforoush
et al., 1995]. La méthode consiste a définir un simplex dans I’espace des parametres (espace a N dimen-
sions pour N parametres). Un simplex est un polyedre de N cotés. La méthode est initialisée par N points.
Ces points peuvent étre choisis au hasard ou par toute autre méthode empirique. Les N fonctions de colit
correspondant a ces N points sont calculées et triées. Ensuite, le plus mauvais point, du point de vue de sa
fonction de cofit, est remplacé par un autre. Ainsi, le simplex va se déplacer dans I’espace des parametres
jusqu’a atteindre (apreés un certain nombre d’itérations) le minimum de la fonction de cofit. Les regles
permettant de déplacer le simplex sont appelées regles de pivotage. Un certain nombre de ces regles
sont disponibles dans [Press et al., 1992]. Cette méthode est déterministe (méme si son initialisation peut
étre aléatoire). Cela implique que, comme toute méthode déterministe, elle peut ne pas converger vers le
minimum global de la fonction de cofit si celle-ci possede des minima locaux.

En imagerie médicale, elle a été appliquée a un probléme de recalage de tomoscintigraphies céré-
brales dans [Bernon, 2000].

2.6.1.2 Méthode de Powell

La méthode de Powell [Powell, 1964; Powell, 1973] effectue une succession de minimisations mo-
nodimensionnelles pour chaque parametre, qui est itérée jusqu’a convergence. Cette minimisation est
généralement effectuée a I’aide d’un algorithme de Brent [Brent, 1973]. L’ensemble des directions de re-
cherche orthogonales se met a jour en fonction des variations de position correspondant aux plus grandes
variations du critere. L’algorithme stoppe lorsque le critére est suffisamment faible ou ne varie plus. Une
amélioration de la recherche par une pré-recherche systématique a été proposée par [Jenkinson et Smith,
2001]. Un inconvénient inhérent a la méthode de Powell est la complexité de calcul augmentée (pour un
algorithme déja relativement lent) lorsque I’espace de recherche est vaste. En revanche, il est possible de
choisir I’ordre des minimisations 1D de manicre a optimiser le temps de calcul et les résultats obtenus
comme le montre [Maes et al., 1999].

Dans le cadre du recalage, cette méthode a été appliquée par [Leroy, 2004] pour des images de
scanner et d’échographie de reins. Cet algorithme est principalement utilisé avec des transformations
globales linéaires telles que les transformations affines.

2.6.2 Meéthodes avec gradient

D’implantations simples, les méthodes précédentes impliquent souvent un nombre important d’ité-
rations et ne permettent pas de se dédouaner des soucis liés au minima locaux. Afin de résoudre ces
problemes, des méthodes prenant en compte les dérivées premieres et/ou secondes de la fonction a op-
timiser peuvent étre utilisées. Toutefois, ces méthodes nécessitent I’acces au gradient ou a la matrice
hessienne de la fonction a minimiser.
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2.6.2.1 Descente de Gradient

La descente de gradient est un algorithme d’optimisation qui approche le minimum (local) d’une
fonction en suivant, au point d’estimation courant, la direction donnée par le gradient de cette méme
fonction. Ainsi, pour une fonction a valeurs réelles f(x), définie et differentiable en un point a, alors f
en partant de a diminue dans la direction donnée par 1I’opposé du gradient de a. Il en résulte que si b =
f(a)—puV f(a) (pour u suffisamment petit) alors f(b) < f(a). Partant d’une estimation x, 1’algorithme
va donc calculer la séquence z1, z2, ..., Tp—1, Ty telle que f(x1) > f(z2) > ..., f(zn—1) > f(z,) et
ainsi tendre vers le minimum désiré. Le pas p n’est pas forcément constant et peut varier en fonction des
résultats des itérations de 1’algorithme.

Cet algorithme a été mis en ceuvre dans le systeme de recalage d’IRM cardiaques marquées déve-
loppé par [Petitjean, 2003]. La descente de gradient présente néanmoins deux inconvénients majeurs :

— D’algorithme tombe facilement dans le piege des minima locaux ; cela rend ’initialisation de 1’al-
gorithme treés importante : la plus proche possible de la solution finale ;

— le choix d’un p constant peut conduire a des résultats éloignés du minimum recherché tandis que
le choix d’un p optimal a chaque itération (méthode steepest descent) peut rendre le processus
coliteux en temps de calcul. Il est démontrable, pour cette derniere méthode, que les directions
successives des gradients sont orthogonales.

2.6.2.2 Gradient conjugué

La méthode du gradient conjugué consiste a choisir une autre direction de descente que celle du
gradient, afin d’éviter I’effet de zigzag produit par 1’orthogonalité des gradients dans la méthode de
steepest descent et améliorer ainsi sa convergence. Cette méthode permet la recherche d’une solution x*
a un probleme de type Az = b avec A une matrice n x n symétrique définie positive®.

Deux vecteurs u et v sont conjugués si u’ Av = 0. Cette égalité définit un produit scalaire car A est
symétrique et définie positive. u et v sont dits conjugués si ils sont orthogonaux au sens de ce produit
scalaire. En supposant {p;} une séquence de n directions mutuellement conjuguées, une base de R™ est
alors formée. La solution z* du probleme Ax = b peut donc s’écrire :

¥ = aip1 + aop2 + ... + anpy (2.62)

p; b
p Ap;
séquence {p; } est alors construite itérativement sur le modele :

avec o; = . On considere ensuite le résidus r; = b — Ax; et une estimation initiale zo de x*. La

T
7“-717”1',1
Di =Ti—1 + :,,27 (2.63)
T _oTi—2Pi—1
en posant p; = 7.
Dans le cadre du recalage, cette méthode a été utilisée par [Atif er al., 2003b] pour mettre en corres-
pondance des images abdominales par transformation rigide.

2.6.2.3 Méthode de Newton et quasi Newton

La méthode de Newton a été originellement développée pour trouver les racines d’une fonction. On
considere une fonction f : x — f(z) admettant une racine en = a soit f(a) = 0.

AT = AetzTAz >0Vz € R"avecz # 0
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Le processus est itératif et considere la forme linéaire de f en xy :

Fan) + (we1 — 2) TV f (1) = 0. (2.64)

On calcule donc :
Tpr1 =z — (Vf (@)~ flan) (2.65)

Le processus est itéré jusqu’a réalisation de la condition d’arrét || f (|| < € avec € — 0 ou alors une fois
réalisé un nombre fixé k. d’itérations.

La méthode de Newton peut aussi étre utilisée pour trouver le minimum d’une fonction. En effet si
f admet un minimum pour x = a alors a est racine de V f(x). Trouver a revient a appliquer la méthode
de Newton a V f(z) c’est a dire rechercher les racines de V f :

Vf(z) = 0. (2.66)
En partant du point xy, on considere la forme linéaire de V f(xy) :
Vf(xr) + (2ps1 — 2x)T V2 f(ar) = 0. (2.67)

On détermine alors xj1, solution de :

Th+1 = Tk — (V2f(xk))_1 Vf(ack) (2.68)

La méthode de Newton nécessite alors que V2 f(x,) soit inversible et ne converge pas toujours si
I’initialisation xg est trop éloignée de la solution. De plus I’inversion de (V2 f (xk)) est généralement
coliteuse en temps de calcul.

Pour pallier a ces inconvénients, les méthodes, dites quasi-Newton, sont utilisées. En pratique cela
consiste a travailler avec une approximation Hy, de (V2 f (mk)) telle que :

Hk(xk - xk—l) = Vf(xk_,_l) - Vf($k) ) (2.69)

Hj. ayant des propriétés mathématiques permettant d’assurer son inversion et la convergence de I’algo-
rithme.

Parmi les méthodes quasi-Newton, la méthode BFGS (pour Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno du
nom des quatres créateurs) [Byrd et al., 1995; Zhu et al., 1997] est intéressante de part son implantation
qui limite I'utilisation de la mémoire du calculateur et permet la définition de bornes pour I’espace de
recherche. Elle consiste & approximer V2 f(x;) par une matrice Hj, symétrique et définie positive. La
mise a jour de 1’algorithme BFGS propose avec d, = zx11 — 2k et yp = V f(zpa1) — Vf(ag) :

uypr  Hpdpd] Hy

Hypi 1= Hp + — , (2.70)

H ! peut alors €tre calculée analytiquement par :

dy_1yT deayl |\ diad?
7 = (1d - S ) ot (g - Stk ) ) ST @.71)
k T k—1 T T
dk_lyk—l dk_lyk—l dk_lyk—l

Afin d’assurer la convergence globale de 1’algorithme, les solutions x4 sont recherchées sur la
direction de plus grande pente mais en avancant d’un pas variable :

Th+1 = T — O (VQf(xk))_l Vf(xk) (2.72)

47



Chapitre 2. Le recalage d’images

La convergence est assurée si les conditions de Wolfe sont vérifiées. Celles-ci garantissent que f(zxy1) <
f(zp) et que les «y ne tendent pas vers 0. L'existence d’un «y satisfaisant les conditions de Wolfe
est démontrable sous certaines conditions. On pourra se reporter aux références [Kern, 2002 2003;
Bonnans et al., 2006].

La recherche du minimum d’une fonction f se fait alors par 1’algorithme suivant :
Entrées

— La fonction f deux fois différentiable ;

— le gradient V[ ;

— D’initialisation de la solution xg ;

— une premicre approximation de H ! généralement Hy Y= 14d;

— la précision € demandée (¢ > 0);

— un nombre kp,x maximal d’itérations.
Itérations
En démarrant a £k = 0 et ap = 1 itérer sur k jusqu’a réalisation du critere d’arrét |V f(z| < € ou
k= kmax :

— Calculer dj, = —H,€_1Vf(a;k) ;

— Déterminer oy, par recherche linéaire ;

— Calculer x4 1 = apdy;

T T T
— Calculer Hk—1 = (Id — dk—lykl) Hk__ll (Id _ dk—lykl) n dg—1d]_, :

d{_lyk—l d{_lyk—l dg_lyk—l
Sortie
On obtient en sortie x* tel que

fla*) = min f(@). 273)

2.6.2.4 Méthode de Marquart-Levenberg

Levenberg et Marquardt ont proposé une méthode efficace pour passer continiment de la méthode
de Newton (ou quasi-Newton) a celle de steepest descent. Cette derniere sera utilisée loin du minimum
et la méthode de Marquart-Levenberg tend a lui substituer la méthode de Newton au fur et a mesure
que I’on approche du minimum. Cette méthode donne de trés bons résultats pour résoudre les problemes
d’ajustement aux moindres carrés de modeles non-linéaires [Press et al., 1992].

Kybic er al. I'utilisent pour une application en recalage cérébral [Kybic et Unser, 2003] tout comme
Atif pour un recalage rigide dans une application liée a la curiethérapie prostatique [Atif, 2004]. Leroy
en propose une implantation pour le recalage per-opératoire scanner-échographie pour des applications
en urologie [Leroy, 2004].

2.6.3 Cas des grands espaces de recherches

En fonction de la transformation emplyée dans le systeme de recalage, il est possible de se retrouver
a utiliser des espaces de recherche tres vastes. En effet, pour un systeme de recalage concernant deux
images 3D transformées par FFD avec une grille de contrdle de 10 x 10 x 10 (donc 1000 nceuds de
contrdle), I’espace de recherche est composé de 3 x 10 x 10 x 10 = 3000 dimensions (3 déplacements
par noeud). Les algorithmes de type BFGS sont particulierement adaptés car ils peuvent gérer un grand
nombre de parameétres sans pour autant saturer les capacités mémoire des calculateurs [Byrd et al., 1995;
Zhu et al., 1997].
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2.7 Grands déplacements et réduction du temps de calcul

Un systeme de recalage peut €tre amélioré, en termes de qualité du résultat et de complexité calcu-
latoire, en prenant en compte la notion de résolution des images. Les stratégies, présentées ci-dessous,
permettent aussi de prendre en compte de grands déplacements car il est possible de raffiner au fur et a
mesure les résultats d’un recalage global vers un recalage local.

2.7.1 Stratégie Multigrille

Dans le cas ol la fonction de transformation est basée sur une grille de points de contrdle (Eq.
2.52), il est possible d’appliquer une stratégie multigrille. Pour ce faire, on effectue un processus de
recalage avec une grille contenant un faible nombre de points de contrdle ce qui permet de définir une
transformation globale. L’image résultat de ce processus sert d’image de départ d’un nouveau cycle de
recalage mais cette fois-ci avec un plus grand nombre de points de controle (Fig. 2.7). Cela permet
d’effectuer le recalage a un niveau global puis d’affiner le recalage a un niveau plus local. Cette stratégie
est notamment utilisée dans [Richard, 2002] pour des images mammographiques.

Image Test ———» Recalage Résultat 1
gnllel
_ /
/ —
/
Image . _ _ p| Recalage Résultat 2
référence grille 2
l
\
\
N
N
~
~ —p| Recalage Résultat 3
grille 3

FIG. 2.7 — Stratégie multigrille

2.7.2 Stratégie Multiéchelle

La stratégie multiéchelle consideére qu’il n’y a pas de raison, a priori, de traiter les images a une réso-
lution donnée. Pour des données multimodales cette approche s’aveére importante puisque les structures
présentes dans les images cible et source ont rarement la m&€me échelle. Cette stratégie est largement
développée dans [Lindeberg, 1994; Kuijper et Florack, 2003; Kuijper, 2004].

Le changement d’échelle est généralement effectué a 1’aide de filtres gaussiens de variances variables
(Fig. 2.8). Le principe est d’augmenter le domaine de définition R™ d’une image I(x) d’une dimension.
Cela permet d’écrire I(x;t) : R" x RT — R{. L’opérateur d’extension étant un ensemble de filtres
gaussiens de variance o = /2t. Ce qui donne :

1 2
I(x;t) = / TP T I(y)dy 2.74)

Cette approche est rarement utilisée seule mais plutot dans le cadre d’une analyse multirésolution.
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F1G. 2.8 — Différentes échelles d’une méme image.
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2.7.3 Analyse Multirésolution

La multirésolution consiste a construire a la fois pour 1I’image source et pour 1’image cible une py-
ramide constituée par filtrage et sous échantillonnage. Le filtre gaussien vu précédemment est largement
employé. Des filtres a base de splines [Thévenaz et al., 1998] ou d’ondelettes [Musse, 2000] existent
aussi.

Le recalage est ensuite effectué entre image du méme niveau de résolution. Une fois sur-échantillonnée,
la transformation résultante sert d’initialisation pour le recalage au niveau supérieur. Pour des transfor-
mations paramétriques, le passage d’un niveau a un autre est effectué par mise a 1’échelle des para-
metres par des lois dépendantes du modele paramétrique considéré. Dans le cas de transformations non-
paramétriques, le passage est fait par interpolation. La stratégie multirésolution est largement appliquée
dans le domaine du recalage d’images médicales [Maes er al., 1999; Petitjean, 2003]. En particulier, elle
peut étre utilisée conjointement avec une stratégie multigrille comme le montre la figure (Fig. 2.9).

FIG. 2.9 — Pyramide multirésolution. Elle est construite par sous-échantillonnage et filtrage gaussien. La
transformation obtenue au sommet est étendue a la grille du niveau suivant comme initialisation.

2.8 Conclusion

De part la complexité du mouvement cardiaque a modéliser, la problématique du recalage de sé-
quences nous oriente naturellement vers des transformations complexes telles que les FFD. Cependant,
pour produire des résultats intéressants, ces transformations doivent étres initialisées de maniere proche
du résultat attendu. Ce premier verrou peut partiellement étre levé par 1’utilisation préalable d’une trans-
formation rigide. Nous pouvons également noter que sous certaines conditions (définitions des déplace-
ments maximaux autorisés lors du recalage) il est possible de s’affranchir d’un terme de régularisation
[Chandrashekara et al., 2004] pour ce type de transformations.

Les séquences étant multimodales et les relations entre les intensités n’étant pas fonctionnelles, les
criteres issus de la théorie de I’information apparaissent les plus adaptés. L’information mutuelle et ses
dérivées a déja prouvé sa robustesse pour de nombreuses applications.

Les algorithmes d’optimisation doivent permettre une recherche rapide et stire de la solution opti-
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male. Toutefois, de larges espaces de recherche, engendrés par des transformations possédant de nom-
breux degrés de liberté, peuvent rapidement saturer les capacités des calculateurs. De ce point de vue,
les algorithmes de type L-BFGS-B permettent des calculs rapides (en utilisant des estimées de la hes-
sienne) tout en préservant la mémoire du calculateur et en autorisant la définition d’espaces de recherche
contraints a des bornes maximales et minimales.
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Chapitre 3

Recalage et imagerie cardiaque

Dans ce chapitre nous présentons différents tra-
vaux concernant le recalage en imagerie cardiaque.
L’ application des techniques de recalage a I’image-
rie médicale a donné lieu a diverses contributuions
parmi lesquelles : [Maintz et Viergever, 1998;
Thompson et Toga, 1998; Thompson et Toga, 2000;
Hill et al., 2001; Pluim et al., 2003]. Nous nous

sommes intéressés a la fois au recalage monomo-
dal et au recalage multimodal car par la suite ces
deux approches nous seront utiles. Les articles pré-
sentés dans ce chapitre concernent le recalage car-
diaque (et thoracique) li€ a une ou a plusieurs des
modalités qui nous intéressent, a savoir, IRM, CT
et médecine nucléaire (SPECT ou TEP).
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Le moteur de recherche Scopus®, renvoie pour les mots-clés : heart, registration, PET et MRI les
références des six articles suivants :

— "Registration of multi-modal biomedical images of the heart" [Gilardi et al., 1996] ;
— "A review of cardiac image registration methods" [Mikeli et al., 2002] ;

— "A 3-D model-based registration approach for the PET, MR and MCG cardiac data fusion" [Ma-
keld et al., 20031 ;

— "Evaluation of cardiac PET-MRI registration methods using a numerical breathing phantom" [Pol-
lari et al., 2004].

— "Assessment of whole body PET/MRI fusion imaging using automated software : usefulness of
partial body fusion" [Nakano er al., 2006].

— "Correlation of PET and MRI for comparing assessments on myocardial viability" [Hsu et al.,
2007].

Larticle le plus récent de Hsu et al. concerne des images TEP et IRM non synchronisées a I’ECG. Celui
de 2006, de Nakano et al. ne concerne pas directement le cceur puisqu’il étudie la fusion IRM TEP corps
entier et n’est donc pas synchronisé a I’ECG. Il faut donc remonter a 2004 pour aborder le probleme des
séquences d’images cardiaques avec le travail de Pollari et al. . Toutefois cet article traite le probleéme au
travers d’un "fantdme respirant” numérique. En fait, aucun article n’aborde le probleme du recalage glo-
bal et local IRM-TEP/CT pour des séquences temporelles. L’ apport de I’information temporelle n’étant
plus a démontrer en cardiologie, le recalage de séquences d’images cardiaques 3D+t apparait nécessaire
pour une aide au diagnostic optimale en routine clinique.

L’intégration mentale des données multimodales est encore aujourd’hui une chose courante en rou-
tine clinique. L’ automatisation de cette tiche doit permettre plus de précision et une meilleure robustesse
en supprimant (ou du moins, en minimisant) les interventions manuelles des experts. Un systeme de re-
calage automatique doit permettre, en réduisant I’intervention de I’expert (et donc le temps nécessaire
a Dinterprétation des données) d’envisager une fusion plus systématique des des données en routine
clinique.

Cependant, certaines propriétés du cceur génerent des problemes spécifiques lors de la mise en cor-
respondance [Mikeli et al., 2002]. Une premiere difficulté réside dans la géométrie du myocarde. En
effet, peu de reperes anatomiques (voire aucun pour les images TEP) sont facilement détectables de
part la structure circulaire et lisse du muscle (tout au moins du VG). De plus, le double mouvement du
ceeur (mouvement du myocarde combiné a celui des structures thoraciques lors de la respiration) rend le
recalage de la séquence plus complexe.

En pratique, le recalage cardiaque est utilisé pour :

— le suivi des structures myocardiques ou suivi de mouvement : I’information recherchée est alors
la transformation recalant des données souvent monomodales prises a différents instants du cycle
cardiaque ;

5WWW.SCOpuS.COHl
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la mise en correspondance intra-patient d’images monomodales a des fins de suivi dans le temps
de I’évolution d’une pathologie ;

la mise en correspondance intra-patient d’images multimodales a des fins de combinaison d’infor-
mations complémentaires pour une plus-value diagnostique ;

la mise en correspondance inter-patient d’images a des fins de comparaisons ;

la mise en correspondance sur un modele préalablement construit afin de disposer d’une "réfé-
rence".

La bibliographie de Mikeld [Mikeld er al., 2002] présente une liste exhaustive des travaux menés en
recalage cardiaque (quelque soit la modalité) jusqu’en 2002.

3.1 Recalage cardiaque par approche géométrique

3.1.1 Recalage géométrique

A notre connaissance, le premier article traitant de recalage d’images cardiaques (voire thoraciques)
est celui de Faber et al. [Faber et al., 1991]. La méthode repose sur la détection des surfaces myocardiques
sur des images IRM (5 phases par cycle cardiaque) et SPECT (16 phases par cycle cardiaque). Les
contours détectés forment alors un modele 3D du ventricule gauche. Une transformation rigide se charge
de mettre en correspondance les surfaces des modeles en télédiastole et en télésystole uniquement (Fig.
3.1). Par interpolation linéaire, I’ensemble du cycle cardiaque des images SPECT est reconstruit en
fonction des informations IRM.

FIG. 3.1 — Principe de recalage IRM-SPECT d’apres [Faber et al., 1991].

Loats et al. proposent une méthode reposant sur des marqueurs externes. Le recalage est effectué
grice a des tubes remplis de traceurs placés de maniere rigoureuse et fixe sur le thorax des patients afin
de servir de points de repere externes sur les images de CT et SPECT. Un transformation rigide recale
ensuite les données [Loats, 1993].

Savi et al. utilisent les muscles papillaires du cceur et la jonction inférieure du ventricule droit comme
points de repere (définis manuellement) afin de mettre en correspondance des images d’échographie
cardiaque et de TEP [Savi et al., 1995]. La transformation reste rigide.

A partir de 1995, les techniques de segmentation, liées a celles de recalage de surfaces, permettent un
champ d’application plus vaste. Ainsi, Pallotta et al. proposent une méthode de recalage entre des TEP
de transmission segmentées et des TEP d’émission et valident leur méthode sur un fantdome [Pallotta et
al., 1995].

Yu et al. utilisent aussi des surfaces segmentées et recalées par la méthode de head and hat (cf. section
2.3.1.2) pour recaler des images thoraciques de TEP et CT [Yu et al., 1995]. Cette méme technique
permet a Shina er al. , dans [Sinha et al., 1995] de recaler de maniére rigide des images axiales de TEP
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et IRM synchronisées sur I'ECG (8 phases par cycle cardiaque). Les images d’IRM sont segmentées
par application d’une série de filtres morphologiques afin de ne retenir que le ventricule gauche qui est
ensuite recalé sur les images TEP 1a encore par head and hat (Fig. 3.2).

Gilardi er al. proposent, sur les mémes bases, une application (toujours rigide) du recalage aux images
de TEP et SPECT en utilisant la distance de chanfrein. La surface des poumons, définie par seuillage,
est utilisée pour guider le recalage [Gilardi et al., 1996; Gilardi et al., 1998]. Cai propose une validation
de la méthode de Gilardi en recalant des images thoraciques de TEP et CT [Cai et al., 1999]. La TEP
de transmission est utilisée comme lien entre les deux modalités. Le recalage 3D rigide est réalisé en
minimisant la distance de chanfrein entre les surfaces obtenues la encore par seuillage..

Mikeli et al. utilisent la méme technique pour recaler la surface des poumons (obtenues par déforma-
tion d’un modele thoracique) entre des images axiales d’'IRM et de TEP de transmission [Mikeli et al.,
2003] Les résulats sont présentés sur la figure (Fig. 3.3). Dans [Wirth er al., 2002], Wirth et al. utilisent
des points de reperes pour recaler des images thoraciques de CT et MR. Toutefois, la transformation
devient élastique par utilisation des fonctions radiales (cf. section 2.3.1.1).

FIG. 3.3 — Résultat de recalage TEP-MR d’aprées [Mikeli et al., 2003].

Les résultats de ces méthodes sont corrects. Cependant les transformations définies sont rigides et
ne permettent pas de prendre en compte la complexité du mouvement cardiaque. Il est a noter que la
qualité de la segmentation est primordiale pour définir correctement la transformation. Or segmenter des
images de cceurs pathologiques, particulierement en SPECT/TEP peut conduire a des structures difficiles
a mettre en correspondance. Enfin, dans tous ces articles, exception faite de ceux de Faber et Shina, les
données traitées ne sont pas synchronisées a ’ECG. Le recalage est donc spatial et en télédiastole le
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plus souvent. De ce fait, si I’approche géométrique permet un recalage simple (transformation rigide
essentiellement), elle ne peut suffire quand I’organe a recaler est le ceeur.

3.1.2 A propos des modeéles cardiaques

Les modeles cardiaques permettent la modélisation du cceur. Certaines méthodes géométriques les
utilisent et ce 2 différents niveaux. Le projet IUPS Physiome®, par exemple, décrit le coeur depuis un
modele de cellule musculaire jusqu’ a un modele détaillant le mouvement du muscle cardiaque.

Beaucoup plus simples, et généralement utilisés pour la segmentation, les modeles géométriques
permettent la modélisation des différentes structures du cceur ainsi que de ses mouvements. Deux types
de modeles se distinguent :

Les modéles mathématiques décrivent la surface ou le volume cardiaque a I’aide d’une fonction mathé-
matique ; la structure globalement circulaire et lisse du cceur (tout au moins du ventricule gauche)
s’y prétant bien. Ces modeles peuvent étre purement globaux (tels une superquadrique [Bardi-
net et al., 1996; Robert, 1996] - (Fig. 3.4) ou un sphéroide [Luo et Heng, 2005] - (Fig. 3.5)),
locaux (surface paramétrée par exemple) ou encore hybrides. Une description détaillée des diffé-
rents types de modele est disponible dans [Robert, 1996]. Un autre type concerne les modeles bio-
mécaniques, qui se concentrent en particulier sur le mouvement cardiaque en prenant en compte
les propriétés mécaniques des fibres musculaires du myocarde [Arts et al., 1994; Waks et al., 1996;
Pham, 2002]. Souvent, ces modeles "idéalisent" les structures du coeur et se restreignent au ventri-
cule gauche.

Les modéles anatomiques sont généralement tirés de données réelles segmentées et assemblées pour
construire un modele [Segars er al., 1999; Wierzbicki et al., 2004; Haddad et al., 2005]. I1s peuvent
étre statiques ou animés et inclure différents niveaux de réalisme selon la segmentation réalisée au
départ de la construction (présence des coronaires, des de 1’aorte, etc.) Le modele antropomor-
phique de cceur battant de Haddad et al. est présenté en figure (Fig. 3.6). Le modele proposé par
Bistoquet et al. , construit a partir de données IRM et présenté en figure (Fig. 3.7), garantit des
transformations incompressibles en accord avec la réalité physique du myocarde [Bistoquet et al.,
2006].

L’approche par modele permet de modéliser une large palette de mouvement, toutefois une fois le
modele construit, I’'information de luminance n’est plus utilisée.

3.2 Recalage cardiaque par approche iconique

La prise en compte de I’information de luminance et le développement d’un cadre théorique sous-
jacent (comme celui de Hermosillo [Hermosillo, 2002]) ont permis le développement d’algorithmes
de recalage fondés sur la minimisation d’un critere de similarité calculé entre les images sources et
transformées. Ce type d’algorithme a été employé lors de travaux portant sur I’anatomie et la fonction
cardiaque pour des applications monomodales ou multimodales.

3.2.1 Recalage iconique monomodal

Afin de corriger des artefact de mouvement, Turkington et al. utilisent I’intercorrélation (cf. section
2.4.1) comme critére de similarité pour le recalage d’images TEP d’émission au '®N. La transformation
est rigide et la méthode est testée sur un fantdome et sur des données animales et humaines [Turkington

®http ://www.physiome.org.nz/
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[Déformations globales|

PINCEMENT

Q‘.
FLEXION

FIG. 3.4 — Superquadrique déformée pour modéliser les mouvements du ventricule gauche d’apres [Ro-
bert, 1996].

=t
(a) Sphéroide original (b) Sphéroide  déformé
modélisant le ventricule
gauche.

FIG. 3.5 — Modele de ceeur par sphéroide d’apres [Luo et Heng, 2005]

FI1G. 3.6 — Modele antropomorphique de ceeur battant d’aprés [Haddad et al., 2005].
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FIG. 3.7 — Modele de myocarde pour le suivi de mouvement a partir de données IRM d’apres [Bistoquet
et al., 2006].

et al., 1997]. Gallipi et Trahey utilisent le méme critére afin de recaler des images d’IRM de perfusion a
un référentiel commun toujours a 1’aide d’une transformation rigide [Gallippi et Trahey, 2001].

Bacharach et al. proposent quant a eux d’utiliser le coefficient de corrélation pour recaler des images
TEP d’émission intra-patient de maniere rigide [Bacharach et al., 1993].

L’erreur absolue est utilisée comme autre critere par Slomka et al. et Eberl ef al. pour mettre en
correspondance des images SPECT. Toutefois Eberl et al. proposent une transformation rigide [Eberl et
al., 1996] 1a ou Slomka utilise une transformation affine [Slomka et al., 1995]. Un algorithme identique
(avec transformation affine) est utilisé par Hoh et al. pour des images cardiaques de perfusion TEP au
13N [Hoh et al., 1993].

L’erreur quadratique est également utilisée et plus spécifiquement en IRM de part sa robustesse au
bruit gaussien. Bidault et al. proposent le recalage d’images de perfusion en utilisant une transformation
rigide et un masque contraignant la transformation afin de corriger des artefacts de mouvements (pour
des patients qui n’arrivent pas a tenir une apnée par exemple)[Bidaut et Vallée, 2001]. En 2005, Haddad
et al. et Delhay et al. calculent le champ des déformations myocardiques en associant erreur quadratique
et transformation fondée sur les FFD [Delahay er al., 2005; Haddad et al., 2005]. Pour Haddad, les
transformations par FFD calculées servent a animer un modele de coeur battant. Delhay propose une
comparaison entre FFD classique et les Cylindrical FFD (CFFD) ou la grille 3D est cylindrique au lieu
d’étre cubique (Fig. 3.8). Les CFFD étant adaptés au mouvement myocardique, 1’optimisation se fait
avec un nombre plus réduit de parametres. Cependant, la complexité du processu et donc le temps des
calculs sont augmentés.

TS
|
J

FI1G. 3.8 — Grille 3D de FFD (a gauche) et de CFFD (a droite) d’apres [Delahay et al., 2005].

Les travaux de Chandrashekara et al. sur le mouvement cardiaque exploitent un schéma de recalage
proposé initialement par Rueckert e al. dans [Rueckert et al., 1999; Schnabel er al., 2001]. Les images
utilisées sont des IRM de marquage tissulaire (cf. section 1.1.2.2). Chandrashekara et al. proposent le
suivi du mouvement myocardique en utilisant conjointement I’information mutuelle normalisée et les
CFFD [Chandrashekara et al., 2003]. Avec ces mémes images, ils proposent aussi I’utilisation de FFD
dans un approche multigrille combinant les images grand axe et petit axe toujours dans I’optique du suivi
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de mouvement [Chandrashekara et al., 2004] permettant une comparaison entre les champs de déplace-
ment obtenus a partir d’IRM classiques et d’IRM de marquage tissulaire [Chandrashekara er al., 2005].
Dans ces travaux, I’information mutuelle normalisée est utilisée pour sa robustesse vis a vis du phéno-
mene de désaimantation qui provoque la disparition des motifs de marquage avec le temps. Rao et al.
apres avoir obtenu les champs de déformation par ces mémes méthodes, recalent les images IRM clas-
siques en télédiastole de plusieurs patients afin de créer un repére commun pour comparer ces champs
de déformations myocardiques [Rao et al., 2002] et d’en déduire un atlas statistique de mouvement car-
diaque [Rao er al., 2003]. Perperidis er al. ajoutent a la méthode initiale de Chandrashekara ef al. une
déformation temporelle modélisée par une B-Spline qui permet de corriger les erreurs d’alignement tem-
porel liées a la différence des longueurs des cycles cardiaques [Perperidis et al., 2005].

L’approche suivie par Petitjean [Petitjean, 2003] pour le suivi de mouvement a partir d’IRM de
marquage tissulaire est similaire a ceci pres que le critere utilisé est la f-information exclusive et que la
transformation utilisée est non-paramétrique puisque le champ de déplacement est directement optimisé.
Ce critere de similarité donne des résultats comparables a I’information mutuelle [Petitjean er al., 2004].

Ce type de recalage peut aussi €tre utilisé afin d’accélérer la segmentation de séquences cardiaques.
Lorenzo-Valdés et al. ont développé pour des séquences IRM une méthode de segmentation (utilisant
la méthode proposée par Chandrashekara) ne nécessitant que la segmentation de I’image en télédiastole.
Les champs de déformation obtenus par recalage servent alors a "propager" cette segmentation [Lorenzo-
Valdés et al., 2002]. Rougon et al. proposent également 1’ utilisation de la f-information afin d’accélérer
la segmentation d’images IRM de perfusion. Le critere est ainsi maximisé dans chaque région définie par
la segmentation [Rougon ef al., 2005; Discher et al., 2005].

Le recalage cardiaque monomodal est utilisé pour de nombreuses applications telles que le suivi de
mouvement, la segmentation ou la construction d’atlas et de modeles cardiaques.

3.2.2 Recalage iconique multimodal

Les applications concernant le recalage multimodal sont plus rares que les application monomodales.
Elles concernent principalement la fusion d’informations anatomo-fonctionnelles provenant de diverses
modalités.

Dey et al. proposent de reconstruire des cartes d’atténuation a partir d’images CT et de les utiliser
comme point commun entre les images CT originales et des images SPECT au **"Tc. La validation est
faite sur un fantdme. Ces images sont recalées en utilisant 1’erreur absolue et une transformation affine
[Dey et al., 1999]. Aladl er al. utilisent I’information mutuelle et une transformation rigide pour mettre

i

FIG. 3.9 — Résultat de recalage SPECT-MR d’apres [Aladl ez al., 2004].

en correspondance des images IRM et SPECT. Des régions d’intéréts sont automatiquement délimitées
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en seuillant la carte de variance des pixels pour la séquence d’images considérée [Aladl et al., 2004]. Un
exemple de résultat est présenté sur la figure (Fig. 3.9).

La nature physique des images rend ce type d’approche plus compliquée. En effet, dans un cas
multimodal, il n’est pas aisé de faire des suppositions sur la correspondance entre les niveaux de gris de
deux images provenant de modalités différentes. En particulier, la méthode de Chandrashekara reposant
sur I’information mutuelle normalisée et les FFD n’a pas, a notre connaissance, été utilisée dans le cadre
du recalage cardiaque multimodal.

3.3 Conclusion

Le probleme du recalage cardiaque a été source de nombreux développements théoriques et appli-
catifs au cours des quinzes dernieres années. Les méthodes géométriques alliées & des transformations
rigides voire affines permettent de bons résultats globaux mais ne peuvent, par nature, tenir compte de la
complexité des mouvements cardiaques. Toutefois ces approches semblent intéressantes pour initialiser
une application de recalage afin de permettre, ensuite, un recalage local fondée sur une transformation
comportant un nombre plus élevé de degrés de liberté et un critére de similarité reposant sur I’information
de luminance.

L’émergence de nouveaux appareils tels que le TEP-Scan doit permettre d’exploiter au mieux les
images. Notre objectif est donc de présenter un systeme de recalage de séquences cardiaques multimo-
dales synchronisées a I’ECG et prenant en compte les spécificités de chaque type d’images.
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Deuxieme partie

Protocole et processus de recalage
développé
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Dans cette partie, nous présentons 1’ensemble
du processus de recalage que nous avons mis
en ceuvre pour fusionner au mieux les informa-
tions complémentaires provenant de séquences car-
diaques IRM, CT et TEP synchronisées a I’ECG.
Ce processus se veut €tre un outil non opérateur
dépendant et utilisable en routine clinique pour une
aide au diagnostic fiable et reproductible des patho-
logies cardiaques. Le processus développé integre :

— un recalage global associé a une approche
par modele inspirée des travaux de Vincent
et Pham [Vincent, 2001; Pham, 2002] ;

— un recalage local par approche iconique
pour affiner le recalage global. L’algorithme
implanté permettra un recalage multimo-
dal pour répondre a notre problématique
de base : le recalage d’images IRM, CT et
TEP ; mais également un recalage monomo-
dal pour permettre 1’étude du mouvement
cardiaque comme vu dans la partie précé-

dente (cf. section 3.2.1) ;

— une initialisation appropriée de la transfor-
mation permettant un recalage optimal en
terme de temps de calcul pour chaque phase
de la séquence, excepté pour la premiere
phase dont le traitement est présenté ci-
apres.

Chaque partie fera 1’objet d’un chapitre. Les résul-
tats seront présentés dans le dernier chapitre.

Alors que le recalage de la phase ¢; peut se ba-
ser entre autre sur 1’analyse faite a la phase ¢;_1,
aucune connaissance a priori n’est disponible pour
la premiere phase. De plus I’orientation des coupes
diftere en IRM et en CT/TEP, comme explicité en
premiere partie (cf. section 1.3.1). Les images de
la premiere phase nécessitent donc une approche
spécifique et complete que nous représentons sur le
synoptique de la figure (Fig. 0.1)

Dans un premier temps, toutes les données TEP
et CT, pour toutes les phases, sont reconstruites
en vue petit axe afin de permettre le recalage des
images (cf. section 4.1.4). Un modele cardiaque
3D est alors ajusté sur les volumes cardiaques 3D
d’IRM et de CT (a la phase 0). Ces modeles sont re-
calés fournissant une premiere transformation met-
tant globalement les structures de 1’image en cor-
respondance (cf. section 1). Le choix des images
CT a été implicite du fait que seules ces images
(issues de I’acquisition TEP/CT) apportent une in-
formation anatomique. La transformation globale
est ensuite appliquée aux données TEP et CT avec
pour résultat des données globalement recalées. Le
recalage local fondé sur une approche iconique liée
a I'information mutuelle et une transformation a
base de fonctions B-splines permet la mise en cor-
respondance locale des images (cf. section 2). Au
final, les images TEP comme CT peuvent étre su-
perposées aux images IRM (cf. section 4).
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F1G. 0.1 — Synoptique global pour le recalage des données IRM et TEP/CT. Le passage en petit axe
est réalisé pour tous les volumes et toutes les phases des données TEP et CT. Le recalage global est

uniquement effectué sur les volumes IRM et CT a la phase 0.
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Chapitre 1

Recalage global et approche modele

Ce chapitre présente le processus mis en ceuvre
pour recaler de maniere globale les données IRM
et les données CT comme présenté dans I’intro-
duction de cette partie (Fig. 0.1). L’intérét de I’ap-
proche modele est double car cette approche :

— permet de disposer d’un outil formel pour
segmenter les images. En effet, cet outil
pourra étre utilisé ultérieurement pour la dé-
finition et le calcul de parameétres cliniques
(épaisseur pariétale, masse, volume du myo-
carde...) pouvant mettre en évidence des ano-
malies localisées du mouvement des parois
du VG;

— permet un recalage global entre un modele
ajusté aux données IRM et un modele ajusté
aux données CT. Ce recalage global pourra
étre ensuite affiné par un recalage local.

Afin de prendre en compte I’information 3D, nous
utilisons un modele 3D du myocarde. Dans la lit-
térature, il existe différentes méthodes basées sur
des modeles déformables 3-D et présentées en pre-
micre partie (cf. section 3.1.2). Notre étude est
principalement fondée sur les travaux de Vincent,
Pham et Haddad réalisés au Creatis [ Vincent, 2001;
Pham, 2002; Haddad et al., 2005].

Avant d’aborder la construction du modele,
nous rappelons des notions de la théorie de 1’élas-
ticité et nous présentons les méthodes de calcul par
éléments finis (cf. section 1.1) qui sont a la base de
notre processus de construction et de définition de
notre modele 3D. Puis nous développons le calcul
des champs de force utilisés pour déformer le mo-
dele (cf. section 1.2). Enfin le recalage rigide global
est présenté (cf. section 1.4.3).
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1.1 Eléments de la théorie de I’élasticité linéaire

Cette section présente les notions de la théorie de 1’élasticité linéaire utilisées pour la déformation
d’un modele géométrique. Des descriptions plus completes sont disponibles dans I'un des nombreux
ouvrages de référence disponibles sur le sujet [Landau et Lifshitz, 1986; Ciarlet, 1988].

1.1.1 Tenseur des déformations

Un corps non rigide se déforme d’une certaine maniere sous I’action de forces. La position de chaque
point & I’intérieur de ce corps est définie par son vecteur position & = (z,y, z)”. Lorsque le corps est
déformé, chacun de ses points se retrouve a une position différente. Le point préalablement défini par
x se retrouve a une nouvelle position définie par le vecteur position &’. Le vecteur u = (ug, uy, u,)?
représentant le déplacement de ce point est défini par : u = &’ — x. On note Vu le jacobien du champ

de déplacement :
Oug Oug Oug

— | QYy OUy OUy
Vu(z) = | 5 T (1.1)

Ouy, Ouz Ous

oz dy 0z

On peut alors écrire :

dz' = dx + Vu(z)dr soit dx’ = (I + Vu)dr (1.2)

La variation ||dz’||2 — ||dx||? vaut alors :

|dz'||*> — ||dz|?* = deT (Vu + Vul + Vu! Vu)dz (1.3)

Le tenseur des déformations décrit entierement les variations induites par la transformation. Il a pour
forme :

E(x) = %(Vu + vl + V! Vu)(x) (1.4)

Sous I’hypothese de faibles déformations, ce tenseur est linéarisé et le terme quadratique devient négli-
geable :

E(x) = %(Vu + Vul)(z) (1.5)

En trois dimensions, le tenseur des déformations a donc pour terme général :

1 8u2 auj
€= 5 <8$J + 8:@) (16)

Aveci=1,2,3etj=1,2,3.
Ce tenseur est symétrique : €;; = €;;.

1.1.2 Tenseur des contraintes

Apres la description du tenseur des déformations, nous introduisons le tenseur o des contraintes qui
décrit, en chaque point d’un solide déformable, la répartition des forces internes.
La déformation d’un volume V' peut résulter de I’application de deux types de forces :
— les forces volumiques notées b, appliquées sur une partie ou sur la totalité du volume V' : I’exemple
le plus simple est la force de gravité ;
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— les forces surfaciques, notées ¢, appliquées sur la frontiere S du volume V' : ce sont par exemple
des forces de pression ou de contact.
Le théoreme de Cauchy fait I’hypothese suivante : il existe un tenseur o tel que, en tout élément de
surface d.S, de normale unitaire 7, on ait :

o -ndS = bdS (1.7)

Par application du théoreme de Green-Ostrogradsky qui permet de transformer I'intégrale surfacique
d’un tenseur en I’intégrale volumique de la divergence de ce tenseur, il apparait que V - o correspond
aux forces volumiques internes de V' :

//s”'"d‘g:///vv'adV=//des (1.8)

o est une matrice 3 X 3, appelée tenseur des contraintes. Comme le tenseur des déformations, elle est
symétrique (0;; = 0j;). 04 peut s’interpréter comme la i-eme composante de la force b par unité de
surface d.S appliquée a une surface orthogonale a la direction de 1’axe j.

Les équations d’équilibre du solide déformable sont alors :

1.9

V-o+b = 0 dans V
o-n =t sur S

Avec b un champ de force volumique et £ un champ de force surfacique.

1.1.2.1 Loi de Hooke

Dans un matériau déformable, 1’action des forces conduit a des déformations. La connaissance de la
relation entre le tenseur des contraintes o;; et le tenseur des déformations €;; permet de caractériser et de
prévoir le comportement mécanique du matériau. Cette relation est appelée loi constitutive du matériau.

Le cas le plus simple, correspondant a un grand nombre de matériaux réels pour de faibles déforma-
tions, consiste a faire I’hypothese que cette relation est élastique et linéaire :

Elastique indique que 1’état des déformations ne dépend que de I’état présent des contraintes. Un ma-
tériau élastique qui a été déformé sous I’action de certaines forces regagne son état initial une fois
que ces forces ont disparu. Il peut restituer toute 1’énergie qu’il a absorbée et sa forme ne dépend
pas de I’historique de ses déformations.

Linéaire indique que la relation entre contraintes et déformations est du premier ordre.

La loi de comportement d’un milieu continu élastique isotrope en petite déformations relie le tenseur
des déformations E et le tenseur des contraintes o par la loi de Hooke :

o = 2uE + Ar(E)I (1.10)

avec tr(E) la trace de E.

Les propriétés du matériau élastique déformé sont exprimées a 1’aide des coefficients de Lamé p et \.
Classiquement, ces coefficients sont exprimés en fonction du module d’Young Ey- qui décrit la rigidité
du matériau et du coefficient de Poisson v qui décrit la compressibilité du matériau considéré :

I/Ey EY

AT AT =) “T a0+

(1.11)
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1.1.2.2 Formulation du probléme de segmentation

Les tenseurs des contraintes et des déformations sont symétriques et permettent donc une notation
vectorielle de I’équation (Eq. 1.10) :

¢ =Re=RSu (1.12)

avec :
s = (011,022,0337012,0237031)T (1.13)
e = (€11, €2, €33, 212, 2623, 2€31) " (1.14)

Dans I’équation (Eq. 1.12), R est la matrice d’élasticité dépendant des paramétres mécaniques du
matériau, et .S un opérateur différentiel :

2
A

(1.15)

OOOVV_‘_
OoOoOoOxwT O o o
Oxr oo oo
n
1
flo oo ol

=T OO0 O o o
o $etlo oSl o
Segle ol © ©

Des lors, le probleme est de déterminer un champ w qui satisfait le systéme d’équations (Eq. 1.9) tout en
prenant en compte la relation (Eq. 1.12). En utilisant le principe des travaux virtuels [Ciarlet, 1988] et en
supposant que t et b ne dépendent pas de u, I’équilibre statique est atteint pour un champ de déplacement
u correspondant au minimum de la fonctionnelle J suivante :

J(u)—/ gT(u)e(u)dv—/ b~udv—/ t-uds (1.16)
2 J)v v ov

Le principe de la segmentation par modele revient alors a plonger le modele dans un champ de force
issu des données image qui agit sur lui et le déforme jusqu’a ce que ses interfaces correspondent aux
structures anatomiques a segmenter. La segmentation est conduite en minimisant J et en imposant b nul
car ainsi seules les forces surfaciques ¢ agissent sur le solide déformable. La fonctionnelle 2 minimiser
devient donc :

J(u) = / T (w)e(u)dv / t-uds (1.17)
\%4

ov

~~

Eélastique Eimz\ge

Si on normalise le champ ¢, un coefficient o de pondéreration du terme d’attache aux données par
rapport 2 I’énergie de régularisation peut étre introduit dans 1’équation (Eq. 1.17). Dans ce qui suit, nous
considérons cette pondération implicitement prise en compte ainsi que la normalisation de ¢.

L’équation (Eq. 1.17) décrit 1’état d’équilibre statique du modele déformable. S’il n’est pas pos-
sible de résoudre directement le probleme dans la configuration déformée (puisque c’est celle-ci qui est
recherchée), il est possible d’estimer les énergies mises en jeu dans la configuration de repos.

Le champ surfacique ¢ est appliqué sur 9V et déforme V' vers la configuration recherchée. Vincent
propose d’utiliser la technique des charges incrémentales qui consiste a appliquer les forces "petit a petit"
rendant ainsi le champ ¢ dépendant du déplacement [Vincent, 2001]. Les équations d’équilibre du solide
déformable deviennent alors :

{ uFtl — AtV - o (uF ) = uF dansV

o (uFt) = t(I + ub) sur 9V (1.18)
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ce qui correspond a la formule variationnelle suivante :

At/ s(uftH T e(v)dv — / (u® — uP ) wdv = At/ t(I +u) - vds (1.19)
% \% oV

La technique des charges incrémentales suppose 1I’hypothese de petits déplacements, ce qui implique
que I’initialisation de la segmentation soit proche de la solution recherchée. Il est quasiment impossible
de résoudre analytiquement un probleme de mécanique des milieux continus. On doit alors utiliser des
méthodes numériques pour approcher cette solution. La méthode des éléments finis (MEF) est une de
ces méthodes.

1.1.3 Méthode des éléments finis ou MEF

Le principe de la MEF consiste a discrétiser une région continue complexe en éléments géométriques
simples, appelés éléments finis et dont les sommets sont appelés nceuds. Les propriétés physiques sont
interpolables sur chaque élément en fonction de leur valeur aux nceuds. Les équations mécaniques du
systeme doivent étre vérifies sur chacun des éléments, procurant des équations sur les nceuds. La prise
en compte des interactions entre éléments voisins mene a la construction d’un ensemble d’équations. Le
calcul des forces se fait élément par élément avec des systémes locaux. Or dans un maillage d’éléments
finis, un nceud donné appartient en général a plusieurs éléments et la déformation de chacun d’entre
eux induit une force en ce nceud. La résolution de ce systeme d’équations, en tenant compte des condi-
tions imposées aux limites du systéme, permet d’obtenir une approximation des propriétés physiques du
continuum [Zienkiewicz et Taylor, 1987].

1.1.3.1 Calcul des déplacements

La premiere étape d’une analyse par éléments finis consiste & définir un maillage du continuum en
éléments finis. Les éléments finis utilisés couramment en 3D sont le tétraedre ou 1’hexaedre.

Chaque élément fini est défini par M nceuds. Les nceuds forment 1’ensemble discret des points du
systeme en lesquels les propriétés physiques sont calculées. L’ ensemble des nceuds représente les som-
mets des éléments finis. De par sa simplicité nous utiliserons le tétraédre pour définir le maillage de notre
modele géométrique du coeur et donc M = 4.

Le déplacement u(x) est approximé par un ensemble de M fonctions d’interpolation linéaire ¢;
A<i<M):

- 3M=12
u@) ~u(@) = Y u(x)®;(w) (1.20)
j=1

ot u; P (x) désigne le déplacement selon une direction en chaque sommet (ou nceud) de la décomposi-
tion.

(@) (1<j<3M) représente la base d’approximation et est définie par :

oi(x) 0 0
P39 = 0 B3 = | di(x) P3; = 0 (1.21)
0 0 ¢i(x)
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Chapitre 1. Recalage global et approche modele

En reportant I’approximation (1.20) dans (1.17), on aboutit a I’énergie discrétisée suivante :

1 3M 3M
JU) = 2/V(RSZug‘(w)‘I’j(ﬁc))TS(Zug‘(w)q’j(w))d‘/ (1.22)
=1 i=j

3M
—/avt- jzz:lu](:n)@](m) ds

1
JU) = 5UTKU—UTF (1.23)

U = (u1,uz, us, EZ)T est le vecteur global des déplacements du tétraedre.
La matrice K est appelée matrice de raideur. De dimension M x M, son terme général a pour
expression :

3M
K= / (RS w;(2)®; ()" S (x)dV (1.24)
% -
7=1
Le vecteur de force F' de dimension M a pour i-éme composante :

F, = / t(z) - B;(x)ds (1.25)
ov

Un minimum de 1’énergie est atteint lorsque :

oJ
0t
KU = F (1.27)

= 0, (1<i<M) soit (1.26)

La force est considérée comme une grandeur dépendant du déplacement, ce qui rend I’équation 1.27 non
linéaire :

KU = F(U) (1.28)

Une maniere de résoudre ce probleme est de 1’écrire sous la forme d’évolution suivante :

dU (t
dt() +KU(t)=F (1.29)
Cette équation est une simplification de la loi de la dynamique :
d*U(t dU (t
M dt2( ) +C df ) +KU(t) = FU(t)) (1.30)

ou le terme M lié a I’accélération (la masse) est négligé et la matrice C, représentant les frottements diis
a la viscosité est égale a I’identité.

En utilisant un schéma aux différences finies de type Euler semi-implicite, 1’équation (Eq. 1.29)
devient :

Uk:+1 . Uk’
— KUM! = F(U") (1.31)
ou encore
(I +At.K)U! =U* + At.F(U) (1.32)

Par construction, cette formulation est équivalente 2 la formulation variationnelle (Eq. 1.19).
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1.1.3.2 Calcul de la matrice de raideur d’un tétraedre

Un élément tétracdrique posseéde 4 noeuds (ou sommets). Pour calculer sa matrice de raideur, les
notations suivantes sont utilisées au nceud 7.

— ®3;_o,P3;_1 et P3; sont les fonctions d’approximations (une par coordonnée),

— (fi34_2, W31, 13;)" est le vecteur déplacement,

— (X(4),Y(4), Z(i))T estle vecteur des coordonnées initiales.
Les fonctions vectorielles ® sont construites a I’aide de fonctions scalaires ¢ identiques (cf. (Eq. 1.21)).
Ainsi le champ de déplacement (Eq. 1.20) peut s’écrire :

Z?:l ¢j (w)ﬁ31—2
u(z) = | Y0 @)z (1.33)
Z?:l bj(x)us;

La détermination des fonctions ¢; se fait a partir de la matrice PP des coordonnées de nceuds :

X() v) z() 1
[ x@ v ze) 1
P=1x3 v 23 1 (1.34)
X(4) Y(4) 2Z(4) 1
pj(x) = Mjy - x4+ Mg -y + Mz - 2+ Mjy (1.35)

avec M = P71,
A T’aide des quatres expressions de ¢j, il est possible de définir une matrice B de dimension 6 x 12 :

My O 0 My --- 0 My O 0
0 Mo O o --- 0 0 My O
0 0 Mgz 0 -+ M 0 0 Mys
B = 1.36
Mip My 0 My - 0 My My 0 (150
0 Mg Mz 0 - Mz 0 Mg Mg
Mz 0 Mu Mg -+ Mz Mgz 0 My
La matrice de raideur d’un tétra¢dre a alors pour expression :
K =VB'SB (1.37)
ol )
V= 6 det(P) (1.38)

représente le volume du tétraedre.

1.1.3.3 Calcul de la matrice de raideur totale

Le calcul de 1a matrice de raideur totale est effectué en utilisant le principe de superposition (Fig. 1.1).
Le maillage total du volume V' peut étre découpé en sous-domaines V;, chaque sous-domaine V; com-
portant N; nceuds. Il est possible de définir une matrice de raideur K; correspondant au sous-domaine
V;. A partir de K; on reconstruit K;, telle que K = ), K ;. Les matrices K prennent en compte
les IV; nceuds de V; mais renumérotés par rapport au maillage complet. Par construction, ces matrices
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Chapitre 1. Recalage global et approche modele

contiennent des valeurs nulles sur les nceuds qui n’appartiennent pas a V;. Mais, compte tenu de I’addi-
tivité des intégrales par rapport 2 I’union des domaines qui servent a calculer la matrice de raideur (Eq.
1.24), il devient possible de sommer les matrices K ; extraites des différents V; pour obtenir la matrice
de raideur totale.

En pratique, le calcul de la matrice de raideur K est effectué par superposition de chacune des
matrices de raideur élémentaires’ du maillage.

»/,f/_f/,;/‘;// K'l a KQO N, ‘
NN

SN
LN NN
N X 4

NN

F1G. 1.1 —Illustration du principe de superposition pour le calcul de la matrice de raideur (Z = 0)(d’apres
[Vincent, 2001]).

"une matrice de raideur élémentaire est une matrice de raideur correspondante 2 un tétraddre.
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1.2 Champs de forces et déformations

Du fait de I’hypothese des petits déplacements (principe des charges incrémentales et (Eq. 1.5)), la
géométrie du modele est une donnée a prendre en compte. Pour I’anatomie cardiaque, diftérents modeles
3D ont été proposés [Frangi et al., 2001]. On en retrouve une description en premiere partie (cf. section
3.1.2). Les modeles continus (décrits par un vecteur de parametres et formulés de maniere analytique)
sont distingués des modeles discrets (représentés comme un ensemble de nceuds inter-connectés). Ces
derniers, bien que moins compacts permettent une reproduction fidéle de 1’anatomie cardiaque. Afin de
segmenter le cceur, Pham propose une extension du modele proposé par Vincent, passant ainsi du seul
ventricule gauche a un modele bicavité du coeur[Pham, 2002; Vincent, 2001].

1.2.1 Construction du modele

Nous avons construit le modele déformable a partir d’un examen IRM effectué sur un patient sain.
Pour ce faire, huit coupes jointives d’épaisseur 8 mm ont été utilisées. Un expert radiologue a segmenté
ces images avec un contourage interactif sur chacune des coupes. Nous obtenons alors un ensemble
de contours 2D pour les 2 ventricules et le contour épicardique (Fig. 1.2). Grace au logiciel NUAGES
[Geiger, 1993], les surfaces 3D du cceur sont reconstruites a partir de ces contours. Le maillage ainsi
obtenu est ensuite utilisé en entrée du logiciel GHS3D [George, 1997] qui génére un maillage volumique
de tétragdres réguliers utilisable pour les calculs par éléments finis.

F1G. 1.2 — Représentation 3D des contours endocardiques et épicardiques

1.2.2 Champs de forces

Une fois le modele élastique construit, le calcul des champs de forces 3D, conduisant a la déforma-
tion du modele et ainsi a la segmentation du ceeur étudié, doit étre effectué. Des techniques de calcul de
champs de forces a partir de I'information de gradient sont présentées par Cohen dans [Cohen et Cohen,
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Chapitre 1. Recalage global et approche modele

1993]. Elles sont appliquées au cas 3D par Vincent [Vincent, 2001] mettant alors en évidence des pro-
blemes de temps de calcul. Cependant, la figure (Fig. 1.3) montre I’intérét de la prise en compte de la
troisieme dimension. Si le champ de forces tridimensionnel guidant le modele est défini par interpolation
de champs de forces 2D calculés dans les plans de coupe alors seules les forces planaires sont exploi-
tées. La prise en compte de la troisieme composante apparait essentielle pour la bonne segmentation des
courbures présentes sur les surfaces du ceeur.

F1G. 1.3 — Champs de forces, a gauche, 2-D interpolé, a droite, 3-D. Le contour A représente le modele,
et le contour B un contour de I’image attirant le modele (d’apres [Pham, 2002]).

Le Gradient Vector Flow (GVF) a été introduit par [Xu et Prince, 1998] pour répondre au probleme
difficile du rayon d’action limité des forces externes généralement utilisées. Ce probleme est dii a une
définition locale de la force et a 1’absence d’un mécanisme de propagation de cette information. Pour
toutes les forces dérivées du gradient d’un champ scalaire, Xu et Prince proposent donc de générer un
champ de vecteurs qui propage 1’information du gradient (Fig. 1.4).

(a) Détail d’une coupe petit axe (b) Information de gradient (c) Gradient Vector Flow
d’IRM cardiaque

FIG. 1.4 — Gradient et GVF issus d’une IRM cardiaque d’apres [Xu et Prince, 1998].

Le GVF d’un champ scalaire 3-D f(x,y, z) est défini comme le champ de vecteurs v = [u, v, w]”

qui minimise la fonctionnelle £ suivante :

Sz/u!VvPHVfIQ\ v = Vf|? (1.39)
ol y est le poids du terme de régularisation, Vv = [Vu, Vv, Vw|! désigne le gradient de v et
vf = [f:pa fya fz}T-
La solution de ce probleme de minimisation doit satisfaire 1’équation d’Euler :
uV3v — (v —VF)|f*=0 (1.40)
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N T2, _ (Y72 2 2, 1T 2 5 Py, s o2 0P 0? 0?
ou Vv = [V?u, Vv, V=w]' et V* représente 1’opérateur Laplacien : V= f = 875 + 67]; + 87];.
Une solution numérique peut étre trouvée avec I’introduction d’une variable temporelle ¢ et la réso-

lution de I’équation différentielle suivante :
vy = uViv — (v — V)| ]| (1.41)

Le GVF peut étre vu comme le gradient original lissé par 1’action de I’opérateur Laplacien. Ce lissage
nous permet en méme temps d’éliminer les grandes variations du gradient et de le propager. Le degré
de lissage/propagation est contrdlé par p. Si p vaut zéro, le GVF sera le gradient d’origine, si p est
tres grand, le GVF sera un champ de vecteurs constants dont les composantes sont la moyenne des
composantes du gradient. La force GVF permet de converger vers des contours avec des concavités.
Pour ce calcul, les volumes CT et IRM ont donc été interpolés par splines cubiques afin de les rendre
isotropes. Les opérateurs gradient et Laplacien sont approximés par différences finies centrées :

f(x—i—Am,y,z) —f(.’IJ—AH?,y,Z)
2Azx
f(l'—FALL',y,Z) —2f(x,y,z)—|—f(fc—A$,y,z)
Az?

2

(1.42)

Q

Vif

(1.43)

1.2.3 Déformation du modele

Le champ GVF obtenu, I’application des forces sur les nceuds du modele permet sa déformation en
résolvant I’équation (Eq. 1.32). Cette déformation est soumise a deux conditions :

La qualité topologique La forme des tétra¢dres joue un réle dans le calcul du déplacement car I’ orien-
tation des sommets du tétraedre peut, lorsque celui-ci se déforme, faire changer de signe le calcul
de son propre volume (Eq. 1.38) comme le montre la figure (Fig. 1.5). En pratique, le tétraddre
doit étre orienté de maniere a assurer V' > 0.

Sy

89
Sy

F1G. 1.5 — Illustration de I’inversion d’un tétra¢dre. Le volume du tétraedre de gauche est calculé positif,
celui de droite négatif.
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La qualité géométrique La qualité géométrique d’un tétraédre est mesurée par 1’écart entre sa configu-
ration et celle d’un tétragdre régulier. Péquignot recense différents criteres utilisés pour quantifier
la qualité d’un tétraedre [Péquignot, 2002]. Un critére courant et simple a calculer consiste a esti-
mer le rapport entre le rayon p de la sphere inscrite dans le tétra¢dre et h,,q, la longueur de 1’aréte
la plus longue du tétragdre. :

p 3V
Q=a—— avec p=— (1.44)

hmaz A
oll «v est un coefficient de normalisation® du critere afin que la qualité d’un tétragdre régulier soit
égale a 1. A représente 1’aire totale des quatre faces du tétraedre. Ainsi défini, le rapport () est

borné entre 0 (tétraedre dégénéré) et 1 (tétracdre régulier).

Le maillage déplacé est alors considéré comme valable lorsque ces deux criteres sont vérifiés. L’algo-
rithme proposé pour la déformation reprend les grandes lignes du schéma proposé par [Pham, 2002] et
est représenté sur la figure (Fig. 1.6).

La déformation du modele permet de 1’adapter a de nouvelles données patient et ainsi de segmenter
le coeur du patient traité.

1.3 Recalage global

Les déformations du modele cardiaque sur des modalités différentes permettent d’envisager ensuite
un recalage entre ces deux modeles et donc par extensions aux données qui ont servi a les créer. Les
parametres de recalage entre les modeles fournissent ainsi une initialisation globale au recalage des
images.

Recaler les maillages des modeles peut s’ avérer complexe dans le cas d’une transformation possédant
de nombreux degrés de liberté. Les praticiens hospitaliers du CHU d’Angers nous ont alors précisé
que leurs attentes concernaient les images 2D et non les volumes. Nous avons alors mis en ceuvre un
algorithme simple, efficace et rapide permettant un recalage rigide entre les modeles. Le facteur d’échelle
lié a la taille des images étant pris en compte au départ du processus de recalage grace aux parametres
inclus dans I’en-téte des fichiers Dicom (taille des pixels, field of view), la transformation globale utilisée
lors du recalage des modeles n’inclut donc pas de mise a I’échelle.

le recalage des modeles est réalisé par un algorithme ICP décrit en premiere partie (cf. section
2.3.1.1). Partant des coordonnées des nceuds du maillage en entrée, 1’algorithme détermine la matrice
de rotation et de translation qui minimise la distance entre les nceuds au sens des moindres carrées. Le
recalage effectué est donc un recalage global qui prend en compte la totalité du volume. Les différentes
géométries d’acquisition entre les modalités ainsi que les erreurs diies a la reconstruction en petit axe des
images CT peuvent ainsi étre compensées.

Les images TEP présentent des contours diffus ne permettant pas (ou peu) de voir le ventricule droit.
Il n’est donc pas envisageable de recaler directement les volumes IRM et TEP. Le recalage global est
donc uniquement effectué entre les volumes IRM et CT.

1.4 Résultats et conclusion

Plusieurs interfaces et programmes ont été développés et utilisés afin de recaler les volumes CT et
IRM. La programmation a été effectuée sous Matlab et a 1’aide des logiciels Nuages et GHS3D pour la
construction du modele [Geiger, 1993; George, 1997]. Le modele cardiaque, une fois construit, peut étre
déformé de maniere a segmenter d’autres images.

8o = /24 pour un tétraédre unité équilatéral régulier i.e. dont les faces sont des triangles équilatéraux de longueur 1.
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FIG. 1.6 — Algorithme de déformation K : Matrice de raideur ; U : champ de déformation (initialisé a 0) ;
Tétra : Nombre de tétracdre.
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1.4.1 Création du modele

Les données CT et IRM ont été segmentées sur un patient sain. La figure (Fig. 1.2) montre la su-
perposition des contours sélectionnés. La figure (Fig. 1.7) présente les modeles, issus des données IRM
et CT, une fois le maillage effectué sur I’enveloppe VG et VD pour les images CT? ; sur les contours
endocardiques et épicardiques pour les images IRM.

Lalgorithme de déformation permet alors de déformer ces modeles sur les données patient.

(a) Modele issu des données IRM

(b) Modgele issu des données CT

F1G. 1.7 — Visualisation des modeles construits.

1.4.2 Déformations du modele

Les forces GVF 3D sont calculées sur les volumes cardiaques IRM et CT interpolés pour les rendre
isotropes. Elles sont ensuite interpolées par B-splines d’ordre 3 sur les noeuds du modele.

La figure (Fig. 1.8) montre les forces GVF appliquées sur le modele. Les forces dirigées vers I’exté-
rieur traduisent la capacité d’expansion du modele pour se déformer vers les données images. La figure
(Fig. 1.9) présente sur 3 coupes d’IRM la déformation du modele vers les contours du myocarde. La
figure (Fig. 1.9) présente les résultats de la déformation du modele sur 3 coupes IRM.

%Le CT étant acquis sans produit de contraste, les contours endocardiques ne sont pas visibles sur les images
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110 120 130

F1G. 1.8 — Visualisation sous Matlab de I’interpolation des forces sur chaque nceud du modele défor-
mable.

(b) Modele apres déformation

F1G. 1.9 — Visualisation sur 3 coupes de la déformation du modele.
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1.4.3 Recalage global

Le recalage par ICP permet de recaler globalement les modeles CT et IRM obtenus apres déforma-
tions. Seules les enveloppes des deux ventricules des deux modeles sont alors utilisées (les données CT
ne permettent pas la visualisation des contours endocardiques).

La figure (Fig. 1.10) présente le résultat du recalage global sur une coupe. La mise en correspondance
globale y est qualitativement appréciable d’apres les experts. La figure (Fig. 1.11) montre le résultat, (en
3D) pour les nceuds des modeles (ne prenant en compte que I’enveloppe externe du cceur).

La figure (Fig. 1.12) montre le résultat des images IRM et CT fusionnées.

La figure (Fig. 1.13) montre le résultat avec lorsque la transformation est appliquée aux images TEP
et que celles ci sont fusionnées avec les images IRM.

En théorie, une translation et une rotation sont calculées par 1’algorithme ICP. Dans la pratique, on
constate que 1’angle de rotation tend vers zéro. Cela s’explique par le fait que les deux modeles sont
construits a partir de vues petit axe orientées de la méme maniere.

(a) Contour CT avant recalage (en (b) Contour CT (en rouge) recalé
bleu) et apres recalage (en rouge) sur le contour IRM (en vert)

F1G. 1.10 — Visualisation du recalage sur une coupe IRM.
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FIG. 1.11 — Configuration des maillages apres recalage.

(a) Image fusionnée IRM-CT avant (b) Image fusionnée IRM-CT apres
recalage global recalage global

F1G. 1.12 — Visualisation du recalage sur une coupe fusionnée IRM-CT.

(a) (b) (©

F1G. 1.13 — 3 coupes TEP - IRM apres le recalage global.
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Chapitre 2

Recalage local et approche iconique

Le recalage global permet de compenser les
différences de géométrie d’acquisition entre les
modalités et d’aligner globalement les contours
myocardiques. Cependant, une mise en correspon-
dance plus locale est nécessaire lors d’acquisitions
dynamiques du fait :

— de la nature non rigide intrinseéque de la ma-
jorité des composants anatomiques tels les
muscles et les cavités ;

— des variations d’amplitude des mouvements
respiratoires et cardiaques entre les acquisi-
tions d’IRM, TEP et CT ;

— de la diversité des protocoles de synchroni-
sation a ’ECG pour les différentes modali-
tés (une acquisition TEP fonde le systeme
de synchronisation sur un cycle cardiaque

moyen alors que ’IRM utilise un trigger re-
pérant ’onde R dans le complexe QRS de
I’ECG);

— de certaines pathologies cardiaques provo-
quant des altérations anatomiques et fonc-
tionnelles (de type infarctus, par exemple).

Ce chapitre présente donc le processus mis en
ceuvre pour recaler de maniere locale les images
IRM, CT et TEP comme présenté dans I’introduc-
tion de cette partie (Fig. 0.1). Notre recalage local
combine une approche iconique prenant en compte
I’information de luminance contenue dans I’image
ainsi qu’une transformation disposant d’un grand
nombre de degrés de liberté.

L’algorithme développé permet aussi bien un
recalage multimodal que monomodal.
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2.1 Introduction

Comme le montrent les images de la figure (Fig. 1.13) (notamment au niveau de la paroi inférieure du
myocarde de I’image c), le recalage global obtenu précédemment doit étre affiné afin d’obtenir un résultat
fiable. Pour ce faire, un recalage plus local doit &tre réalisé sur chacune des coupes de la séquence. En
effet, les déformations myocardiques sont essentiellement locales et en grande partie non linéaires du fait
de la nature du mouvement cardiaque.

La conception d’un systeme de recalage local multimodal direct entre des données issues de mo-
dalités différentes est un probleme complexe, difficilement optimal de part la différence entre la nature
physique des images. Ainsi, les images TEP purement fonctionnelles représentent la distribution d’un
traceur radioactif dans la zone imagée, alors que les images anatomiques d’IRM sont elles dépendantes
de la relaxation des noyaux d’hydrogene dans cette méme zone caractérisant ainsi les différents tissus de
cette derniere. De fait, un recalage direct entre les données TEP et IRM est difficilement envisageable
au vu des différences de caractéristique des images. A ce sujet, Petitjean er al. signalent qu’il n’a pas été
proposé de modeles de correction de contraste pour des recalages anatomo-fonctionnels [Petitjean er al.,
2004].

Comme dans tous les systemes de recalage, nous retrouvons dans le processus que nous avons déve-
loppé les éléments classiques présentés dans le second chapitre de la premiere partie, tels que :

— le critére de similarité,
— la transformation et ses degrés de liberté,
— D’optimisation.

Notre application impose pour chacun des éléments certains choix qui sont explicités dans les para-
graphes suivants. Toutefois, dans sa formulation, un algorithme de recalage d’images multimodales ne
differe pas d’un algorithme adapté aux images monomodales. L’ algorithme que nous proposons permet-
tra donc a la fois un recalage multimodal pour recaler les donnée TEP et CT a I’IRM mais également un
recalage monomodal pour le suivi de mouvement sur les images IRM. Dans les deux cas, nous intégrons
les informations obtenues par le recalage global.

Le recalage monomodal permet d’obtenir directement des séquences d’images d’IRM, des informa-
tions sur la nature du mouvement cardiaque. Ces informations peuvent ensuite &tre utilisées non seule-
ment pour le recalage multimodal de la séquence temporelle mais aussi pour décrire la fonction cardiaque
dans le cadre d’une aide au diagnostic.

2.2 Critere de similarité

Le choix du critere de similarité doit permettre de traduire, par son évolution, la convergence du
processus vers le recalage optimal.

2.2.1 Cas monomodal

Parmi les méthodes existantes dans la littérature concernant le recalage cardiaque monomodal et
intra-patient, on retiendra en particulier le cadre général proposé dans [Schnabel et al., 2001] en extension
du travail sur le recalage d’IRM mammaires présenté dans [Rueckert ez al., 1999]. Ce cadre, enrichi de
développements spécifiques en fonction des applications, a été utilisé avec succes dans le cas du recalage
cardiaque pour la construction d’un atlas statistique des mouvements du cceur [Rao et al., 2003] mais
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2.2. Critére de similarité

aussi pour le recalage spatio-temporel de séquences IRM [Chandrashekara et al., 2003; Perperidis et al.,
2005] ou encore la comparaison entre les mouvements obtenus pour des IRM classiques et des IRM de
marquage tissulaire [Chandrashekara et al., 2005].

Rueckert utilise 1’'Information Mutuelle Normalisée (NMI) (Eq. 2.1) et a justifié son choix par le
fait que les images qu’il devait mettre en correspondance étaient des images avant et apres injection de
produit de contraste. Le critere utilisé devait alors étre le moins sensible possible aux changements d’in-
tensités. Or Sthudolme ef al. ont montré que I’information mutuelle est sensible aux recouvrements entre
images et ont proposé I’information mutuelle normalisée pour s’affranchir de ce phénomene [Studholme
et al., 1999] (cf. Partie 1 Chapitre 2).

H(X)+ H(Y)

NMI(X,Y) = A1)

2.1

avec H (-) I’entropie de Shannon et H (-, -) I’entropie conjointe.

Dans notre cas, le probleme du recouvrement de part les relativement faibles amplitudes du mou-
vement entre deux images successives d’une séquence. De plus, les IRM n’étant pas injectées et ne
présentant pas d’inhomogénéité de champ, nous n’avons pas de modifications d’intensités. Nous avons
donc retenu 1I’Information Mutuelle (IM) (Eq. 2.2) calculée avec I’approche de Mattes dont le cadre
théorique est présenté dans la premiere partie de ce manuscrit (cf. section 2.4.3.1).

IM(X,Y)=H(X)+ H(Y) - H(X,Y) (2.2)

2.2.2 Cas multimodal

La nature intrinseque des images TEP ne permet pas la définition exacte des contours myocardiques.
De méme, les images CT n’autorisent pas 1’acces aux contours endocardiques car obtenues sans injection
de produit de contraste. A I’inverse, les images MR présentent visiblement les contours myocardiques et
la cavité cardiaque. Les criteéres reposant sur les statistiques globales ne peuvent alors étre utilisés et le
recours a un critere iconique de type informationnel devient incontournable. Le choix de 1’information
mutuelle s’impose de par son optimalité dans ce domaine [Roche er al., 2000a]. L’approche de Mattes
est généralement préférée a I’approche de Viola car plus rapide et ne nécessitant qu’un échantillon de
données. L’IM estimée par la méthode de Mattes nécessite deux parametres :

la largeur des éléments de I’histogramme conjoint : L’estimation de I’histogramme conjoint ne peut
se faire sur le nombre total de niveaux de gris mis en jeu dans les images. En effet, les images
médicales étant majoritairement codées sur 16 bits, la construction d’un histogramme conjoint
complet nécessiterait la création d’une matrice de taille 65536 x 65536 ! Ce qui est a la fois long
et coliteux en mémoire. Fixer la largeur des éléments de 1’histogramme conjoint revient a classifier
les combinaisons de paires d’intensités en un nombre déterminé de classes. En tenant compte de
la dynamique réelle des images, il est ainsi possible de réduire la complexité de I’histogramme
conjoint. La largeur des éléments de I’histogramme conjoint doit donc étre choisie suffisamment
importante afin d’optimiser le temps de calcul (I’estimation de I’histogramme est nécessaire a
chaque calcul du critere de similarité) mais ne doit pas provoquer une estimation trop lissée de
I’histogramme (ou a I’inverse, si la largeur est trop réduite, une estimation trop fluctuante). En
effet, la régularité du critere a une influence sur le comportement de I’algorithme d’optimisation.

la taille de I’échantillon : L’estimation de I’information mutuelle par la méthode de Mattes requiert un
échantillon de pixels. Si celui-ci est choisi de maniére aléatoire sur I’image, sa taille doit dépendre
de I’application. Ainsi, pour des images "lisses" et ne contenant que peu de détails, un échantillon
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Chapitre 2. Recalage local et approche iconique

de taille "réduite" (environ 10% du nombre total de pixels de I’image) conviendra. Ce qui ne sera
pas le cas si I’'image contient, au contraire, beaucoup de détails, auquel cas la taille de I’échantillon
doit étre augmentée.

Pour ces deux parametres, il est nécessaire d’optimiser les valeurs afin de satisfaire au compromis qualité
des résultats vs temps de calcul.

2.2.3 Masque binaire de recalage

Les résultats de I’optimisation sont directement dépendants de 1’évolution du critere de similarité.
Une possibilité de rendre cette évolution plus significative est d’utiliser un masque binaire de méme
taille que I’'image. Les pixels correspondant a ceux dont la valeur du masque est a 1 (en blanc) sont ainsi
les seuls a contribuer au calcul du critere. Cette technique permet de ne prendre en compte que les parties
significatives des images comme le montre la figure (Fig. 2.1). Il est ainsi possible de se focaliser sur les
zones d’intérét, telle que la zone cardiaque et ne pas tenir compte des éléments "parasites” comme les
phénomenes de repliement sur les images IRM (Fig. 2.2).

FIG. 2.1 — Exemple de masque binaire utilisé pour réduire 1’espace d’analyse d’apres [Delahay, 2006].

2.3 Transformation

Les transformations utilisées pour modéliser les déplacements doivent permettre au systeme de re-
calage de reproduire aussi fidelement que possible le mouvement du ceeur. Ces transformations doivent
donc proposer des degrés de liberté suffisants. les déformations par FFD apparaissent dans la littérature
comme étant bien adaptées a notre problématique. (cf. Partie 1 Chapitre 2).

2.3.1 Free Form Deformation

Les FFD ont été introduites par Sederberg et Parry afin de modéliser des déformations d’objets [Se-
derberg et Parry, 1986]. La déformation est controlée en modifiant les positions de points de contrdle
(appelés nceuds) répartis régulierement et formant une grille sous-jacente a I’image a déformer. L’inter-
polation des déplacements aux nceuds de la grille permet la construction d’un champ de déplacement
continu pour toute I’image. Les fonctions interpolantes sont généralement des B-Splines d’ordre 3 qui
permettent un compromis entre la localité de la déformation et le colit calculatoire.

Soit une image numérique f constituée d’un ensemble d’échantillons f; = f(x;) avec &; = [x;, yi]T S
V et V le domaine de I’image. Les échantillons f; sont placés de maniére réguliere sur V. Tout reca-

lage nécessite de pouvoir estimer f(x) avec * = [z,y]’ a des positions non-entieres (i.e. T # x;).
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2.3. Transformation

(a) Masque simple (b) IRM cardiaque petit axe

F1G. 2.2 — Intérét du masque binaire : le phénomene de repliement (en haut a gauche sur I’image d’IRM)
n’est pas pris en compte dans le calcul du critere.

L’interpolation par B-Splines donne 1’estimation suivante [Thévenaz et Unser, 1997] :

flx) = Z ciB3(x — x;) (2.3)

Les coefficients ¢; sont obtenus par filtrage récursif [Unser et al., 1991].
B3(x) = B3(x)B3(y) est un noyau de convolution séparable. Ce noyau s’exprime sous la forme sui-
vante :

%(4—69&2—3@\3), 0<|z|] <1
B¥(z) =4 52— |z])3, 1< |z <2 (2.4)
0, 2 <z

On note ¢ une grille de n,; x ny points de contrdle (de coordonnées ¢; ;) uniformément espacés sur
cette grille d’un pas entier h = [hg, hy] tel que :

hy = {Sx_u eth, = {Sy_lJ 2.5)

ny —1

€T

ol S, x S, représente la taille de I'image et 1’opérateur |- | 1’arrondi a la valeur inférieure.

A chaque point de contrdle ¢; ; est donc associé un vecteur de déformation §; ; = [(ﬁ’j , (5;’j 17, Ainsi,
pour une transformation donnée, le nombre de paramétres la décrivant vaut 2 x n, x n,. L’ensemble §
des déplacements des points de contrdle détermine complétement la transformation et ce de la maniere

p(x,0)= > 6;;B° (a:—hq‘b]) (2.6)

1,j€P

suivante :

Compte tenu du support de définition fini des B-Splines cubiques, 16 points de contrdle sont effec-
tivement impliqués dans le calcul de la déformation lors du déplacement d’un point de contrdle. Cela
permet un contrdle local de la transformation comme le montre la figure (Fig. 2.3). Cela contribue aussi
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Chapitre 2. Recalage local et approche iconique

F1G. 2.3 —Illustration de la localité des FFD.

a limiter le temps de calcul. De plus, de part les propriétés de séparabilité du produit tensoriel, les B-
splines peuvent étre pré-calculées. Le nombre de points de contrdle (n, x n,) est ajusté en fonction de
I’amplitude désirée pour les déformations, ce qui permet également d’optimiser le processus lors d’une
approche multirésolution.

2.3.2 Approche Multirésolution

L’approche multirésolution a été développée afin d’optimiser la vitesse et la précision des résul-
tats. L’idée de départ est d’utiliser la transformation résultant d’un recalage grossier entre des images a
faible échelle comme initialisation du recalage a une échelle supérieure. Le processus est répété jusqu’a
atteindre la résolution la plus fine [Forsey et Bartels, 1988].

Cette stratégie améliore grandement le résultat en permettant de s’affranchir des minima locaux diis
aux structures présentes aux différentes échelles. Cela implique la création de pyramides d’images par
filtrage et sous-échantillonnage. Le processus de recalage reste inchangé si ce n’est qu’en entrée on utilise
des pyramides d’images (Fig. 2.4).

c 0
T — o Critere de Optimisation
Image cible Similarité :p j
Se €
S — Interpolation , i
Image Source m ‘ Transfolrmahon ‘

¢

FIG. 2.4 — Principe du recalage multirésolution : le recalage est effectué pour chaque niveau de la py-
ramide en partant de la résolution la plus grossiere. Le résultat d’un niveau sert d’initialisation a la
transformation du niveau supérieur.

La transformation obtenue apres recalage a I’échelle L est étendue, par interpolation, a la taille du
niveau L + 1. Ainsi, les caractéristiques du recalage a faible niveau (recalage des structures grossires)
sont prises en compte lors du recalage avec une grille plus fine. La recherche de la solution optimale est
ainsi accélérée et permet d’affiner le résultat car plusieurs tailles de grille sont utilisées.
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2.4. Optimisation

Dans le cadre de Rueckert, la transformation par FFD associée a I’approche multirésolution, est
paramétrable. Elle se différencie de 1’approche de Forsey par le fait que les points de contréle peuvent
étre répartis de maniere non-uniforme, de part la possibilité de rendre des points de contrdle passifs
sur les grilles (Fig. 2.5). Toutefois cela nécessite une étape d’initialisation (manuelle ou résultant d’une
segmentation antérieure). de 1’état des points de contrdle

333
+ + eQegels =

FIG. 2.5 — Principe du choix des points de controle (d’apres [Schnabel e al., 2001]) : seuls les points de
contrdle noirs participent au calcul de la transformation.

2.4 Optimisation

Les transformations par FFD requiérent un vecteur de parametres dont la taille est fonction du nombre
de points composant la grille de déformation. Ainsi pour une grille carrée de N points de contrdle par
coté, 2 x N2 parametres sont 2 ajuster (deux coordonnées par point de controle).

Pour notre application, I’utilisation, dans le cadre de 1’approche multirésolution, de plusieurs tailles
de grilles, nous a amené a utiliser 1’algorithme L-BFGS-B [Zhu er al., 1997]. Cet algorithme se base
sur une méthode quasi-Newton présentée en premicre partie (cf. section 2.6.2.3) et integre 1’algorithme
BFGS [Byrd et al., 1995] pour estimer la matrice hessienne de la fonction objective. L’algorithme L-
BFGS-B permet de définir des bornes a I’espace de recherche (-B pour bounded). Il est ainsi possible
de limiter le déplacement d’un point de contrdle. Les images évoluant en fonction du temps, les bornes
de recherche doivent étre définies de maniere & pouvoir modéliser I’amplitude du mouvement cardiaque
entre deux phases. De plus, I’implantation de cet algorithme limite I’utilisation de la mémoire du calcu-
lateur (L- pour limited).

2.5 Résultats

L’algorithme que nous avons implanté possede les caractéristiques suivantes :
Critére de similarité Nous avons choisi I’information mutuelle calculée avec 1’approche de Mattes.

Transformation Nous utilisons les Free Form Deformations fondées sur un noyau de B-Splines cu-
biques. Les limites de déplacement des points de contrdle sont spécifiées dans 1’algorithme d’op-
timisation.

Optimisation L’algorithme L-BFGS-B est utilisé pour 1’optimisation. Des valeurs minimales et maxi-
males spécifient les bornes de I’espace de recherche. Travaillant avec une transformation ayant
de nombreux degrés de liberté mais de faibles déplacements autorisés, la présence d’un terme de
régularisation dans le calcul du criteére de similarité est omise. Cette technique a aussi été utilisée
par Chandrashekara et al. dans [Chandrashekara et al., 2004].

L’ensemble des développements logiciels a été réalisé a partir de la librairie ITK!? et exécuté sur un PC
pentium Xeon 3,2GHz utilisant 1Go de mémoire vive. Dans cette section, nous présentons tout d’abord

Oyww.itk. org
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Chapitre 2. Recalage local et approche iconique

des résultats obtenus sur des images naturelles afin de valider les performances du systéme de recalage.
L’image de référence (Fig. 2.6) a été déformée par FFD. Les points de contrdle situés au centre de la

F1G. 2.6 — Image Originale

grille sont déplacés de maniere aléatoire. Nous déformons 1’image originale avec deux transformations
distinctes :
— La premicere utilise une grille de taille 20 x 20 (Fig. 2.7).
— La seconde est une composition de trois transformations utilisant des grilles de taille 5 x 5, 10 x 10
et 20 x 20 (Fig. 2.8).
Par la suite, nous y ferons référence sous la dénomination déformation simple (Fig. 2.7(a)) pour la pre-
miere et déformation composée (Fig. 2.8(d)) pour la seconde.

Les images transformées (Fig. 2.7(b) et 2.8(e)) sont recalées a I’image source avec deux systeémes
de recalage. Le premier utilise la transformation d’une grille de taille 20 x 20. Le second utilise une
approche multirésolution a 3 niveaux et des grilles de taille 5 x 5, 10 x 10 et 20 x 20. Les parametres
d’optimisation sont identiques pour les deux systemes de recalage. De plus, nous testons les systeémes
de recalage sans et avec application d’un masque binaire n’autorisant le calcul de I’information mutuelle
qu’au centre de I’image (a I’endroit ou les déformations on été générées).

Les résultats numériques sont présentés dans le tableau (Tab. 2.1).

2.5.1 Recalage de la déformation simple

La figure (Fig. 2.9) montre les images résultat du recalage simple et multirésolution sans masque
pour la déformation simple. Le résultat visuel est favorable a 1’approche multirésolution (au niveau de
la caméra). Au niveau du criteére de similarité, le gain d’information est de 25% pour le recalage simple
et le recalage multirésolution. Ces gains passent respectivement a 52% et 67% lorsque le masque est
utilisé (images résultat en figure (Fig. 2.10)). L’intérét du masque réside dans le temps de calcul. Pour le
recalage simple, par exemple, il passe de 416 a 322 secondes soit environ une minute trente de gain de
temps.

Les distortions apparaissant en bordure sont liées au ré-échantillonnage de I’image mobile avec les
parametres de transformations obtenus par le processus de recalage. Les déplacements des bords sont liés
au comportement de I’algorithme d’optimisation. La transformation composée engendre plus d’effets de
bords puisque elle compose les effets de trois transformations.

92



2.5. Résultats
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(a) Grille de déformation associée (b) Image déformée avec une grille 20 x 20
F1G. 2.7 — Déformation simple
sans masque avec masque
Déformation | Déformation || Déformation | Déformation
simple composée simple composée
Entropie image fixe -1.34 -1.32
IM avant recalage -0.98 -0.83 -0.7 -0.58
IM apres 1.24 -1.08 1.23 -1.09
recalage simple
Gain apres 25% 25% 529% 51%
recalage simple
IM apres recalage
. ) -1.24 -1.18 -1.27 -1.21
multirésolution
Gainapres 25% 35% 57% 63%
recalage composé

TAB. 2.1 — Résultats numériques du recalage.
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(a) Grille de déformation associée a la transfor-  (b) Grille de déformation associée a la transfor-
mation de taille 5 x 5 mation 10 x 10

(c) Grille de déformation associée a la transfor- (d) Grille de déformation de la transformation
mation 20 x 20 composée

(e) Image déformée avec la composition des
trois transformations précédentes

Fi1G. 2.8 — Déformation composée
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2.5. Résultats

(a) Image recalée avec la transformation simple  (b) Image recalée avec la transformation multi-
IM=-1,24 résolution IM = —1,24

F1G. 2.9 — Déformation simple recalée sans masque

(a) Image recalée avec la transformation simple  (b) Image recalée avec la transformation multi-
IM =-1,23 résolution IM = —1,27

F1G. 2.10 — Déformation simple recalée avec masque

95



Chapitre 2. Recalage local et approche iconique

(a) Image recalée avec la transformation simple  (b) Image recalée avec la transformation multi-
IM = —1,08 résolution IM = —1,18

F1G. 2.11 — Déformation composée recalée sans masque

2.5.2 Recalage de la déformation composée

La figure (Fig. 2.11) montre les images résultat du recalage simple et multirésolution sans masque
pour la déformation composée. Le gain d’information est de 25% pour le recalage simple et de 35%
pour le recalage multirésolution. Ces gains passent respectivement a 51% et 63% lorsque le masque
est utilisé. Toutefois, en tenant compte du fait que la déformation a été générée seulement au centre de
I’image (Fig. 2.8(e)), 'image obtenue par le recalage multirésolution donne un meilleur résultat visuel
dans cette zone. De plus, si la zone d’intérét est seulement le centre de I’image alors le recalage avec
masque est plus efficace car plus rapide. On retrouve également le souci des effets de bords, souci dont
il est possible de s’affranchir en ne considérant finalement que la zone d’intérét.
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2.6. Conclusion

(a) Image recalée avec la transformation simple  (b) Image recalée avec la transformation multi-
IM = —-1,03 résolution /M = —1,21

FIG. 2.12 — Déformation composée recalée avec masque

2.6 Conclusion

En suivant I’approche de Rueckert, nous avons implanté un algorithme de recalage iconique. Ce
systeme de recalage permet une recherche de la transformation optimale dans une approche globale vers
locale. Le développement de ces outils nous permettra de recaler a la fois les images cardiaques TEP,
IRM et CT mais également les images IRM d’une séquence temporelle cardiaque. En effet, I’'information
mutuelle permet a la fois un recalage monomodal et multimodal. Les résultats présentés dans ce chapitre
montrent toutefois que la simple évolution du critere ne suffit pas a garantir le recalage. Une évaluation
psycho-visuelle reste nécessaire pour évaluer les résultats.

De plus, il apparait essentiel de définir la zone d’intérét du recalage afin d’optimiser le résultat de ce
dernier sur cette zone.

L’ajustement des différents parametres (notamment les bornes de I’algorithme d’optimisation) doit
également se faire en accord avec la littérature existante sur le sujet. Pour ce faire, nous avons utilisé
les travaux de Petitjean et al. qui proposent une bibliographie concernant les déformations myocardique
[Petitjean, 2003] (cf. section 4.2.2.1).
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Chapitre 3

Adaptation du processus au recalage de
séquences cardiaques IRM et TEP/CT

Le recalage d’image, au dela de la transfor-
mation et du résultat obtenus, est principalement
un probleme d’optimisation. Ce chapitre présente
donc la nécessité d’adapter les méthodes de reca-
lage présentées dans les chapitres précédents pour
le cas des séquences d’images cardiaques étudiées.

La premicre partie concerne 1’utilisation d’une

image composite TEP/CT pour guider le recalage
multimodal. La seconde partie montre comment
nous avons tiré parti des caratéristiques temporelles
des séquences d’images utilisées afin, non seule-
ment, d’accélérer le processus de recalage de 1’en-
sembles des phases mais également d’accroitre la
qualité des résultats.
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Chapitre 3. Adaptation du processus au recalage de séquences cardiaques IRM et TEP/CT

3.1 Composition des images

Selon le schéma de la figure (Fig. 0.1) en début de partie, le recalage multimodal iconique intervient
apres la mise en correspondance globale des images CT, MR et TEP. Le recalage iconique étant fondé
sur I’information de luminance contenue dans les images, nous détaillons ci dessous les caractéristiques
des images étudiées ainsi que I'influence de ces luminances sur sur le recalage des images.

3.1.1 Caractéristiques des images

Le processus de recalage iconique proposé au chapitre 2 de cette partie, fait intervenir 1’information
mutuelle et donc I’histogramme conjoint des images a recaler. Par nature, les images d’IRM, CT et
TEP ne présentent pas nécessairement de caractéristiques identiques en terme de luminance comme le
montrent les images de la figure (Fig. 3.1). Ainsi, par exemple, on constate, en comparant I’image (Fig.
3.1(b)) aux images (Fig. 3.1(a)) et (Fig. 3.1(c)), ’absence de contours endocardiques sur les images CT
(les images CT ne sont pas injectés car le protocole d’injection est difficile a mettre en place en routine
clinique sur le TEP-Scan).

(b)

F1G. 3.1 — Images IRM, CT et TEP.

De fait, les niveaux de gris correspondant au myocarde et a la cavité cardiaque pour les images CT
correspondent a deux zones distinctes sur les images TEP et MR.

Les histogrammes conjoints (Fig. 3.2) permettent de se rendre compte des différences de distribution
des luminances entre les images. Les images CT composées de peu de niveaux de gris par rapport aux
images IRM ne permettent pas I’hypothése d’une relation statistique entre les pixels (Fig. 3.2a). Les
images de TEP engendrent beaucoup plus de correspondances mais de part la nature floue des images
I’histogramme conjoint est diffus et ne fait pas apparaitre clairement des relations statistiques (Fig. 3.2b).

3.1.1.1 Recalage direct IRM-TEP

Comme précisé précédemment, les images TEP ne présentent pas d’information anatomiques. Les
contours myocardiques sont flous et la zone myocardique peut présenter un hyposignal en cas de patho-
logie. Les images IRM non injectées ne subissent pas de modification de texture dans ce cas. De ce fait
I’évolution de I’information mutuelle lors du recalage direct d’une coupe TEP sur une coupe IRM ne
peut pas conduire a de bons résultats comme le montre la figure (Fig. 3.3).
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3.1. Composition des images

(a) Histogramme  conjoint (b) Histogramme  conjoint
IRM-CT IRM-TEP

F1G. 3.2 — Histogrammes conjoints IRM-CT et IRM-TEP.

F1G. 3.3 — Résultat de recalage direct TEP sur IRM

3.1.1.2 Recalage direct IRM-CT

Les images CT présentent en lieu et place du cceur, une zone uniforme englobant le muscle et la
cavité cardiaque. La encore, I'information mutuelle ne peut mener correctement le recalage du fait de
la non-correspondance statistique des niveaux de gris. Dans la pratique, cela conduit a la non-prise en
compte des contours endocardiques comme le traduit la figure (Fig. 3.4). L’image TEP est transformée
par la transformation résultante du recalage direct d’une coupe CT sur la coupe IRM correspondante. Sur
la figure (Fig. 3.4) les contours sont clairement mal recalés.

F1G. 3.4 — Résultat de fusion IRM-TEP suite au recalage direct CT sur IRM
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3.1.1.3 Remarque

L’évolution de I’information mutuelle durant le processus de recalage ne peut conduire a un recalage
correct si les luminances prises en compte dans 1’estimation de 1’histogramme conjoint ne refletent pas
de relation statistique entre les pixels, puisque c’est précisément le critere de similarité qui conditionne
la qualité des résultats. C’est précisément ces relations que nous avons cherché a amplifier afin que
I’information mutuelle refléte au mieux les similarités entre images.

3.1.2 Solution proposée

L’imageur TEP-CT, sur lequel ont été acquises les images, garantit que les images TEP et CT sont
faites dans le méme systeme de coordonnées. Nous proposons donc d’effectuer le recalage, de maniere
originale, entre les données MR et des données composites TEP-CT. La transformation obtenue étant
ensuite appliquée aux données TEP et CT séparément.

L’image composite TEP/CT est calculée par I’équation suivante (Eq. 3.1) :

Comp=a-CT+(1-a)-TEP 3.1)

L’image obtenue présente donc les contours du myocarde de la TEP et ceux de 1’enveloppe du cceur du
CT comme le montre la figure (Fig. 3.5) pour différentes valeurs de a.

F1G. 3.5 — Images composites pour différentes valeurs de «

L utilisation d’une image composite permet a I’évolution de I’information mutuelle (et donc du ré-
sultat du recalage) de prendre en compte a la fois les informations contenues dans les données CT ainsi
que celles contenues dans les données TEP comme le montre 1’histogramme conjoint entre une coupe
MR et une coupe composite TEP-CT (Fig. 3.5). Cet histogramme (Fig. 3.6) présente plusieurs foyers
permettant d’améliorer les correspondances statistiques entre les luminances.

Lutilisation d’une image composite permet de renforcer la prise en compte de I’information de
contour dans I’évolution de I’information mutuelle. Elle rend le recalage plus robuste et permet donc de
meilleurs résultats qualitatifs comme le montre la figure (Fig. 3.7) qui reprend les images des figures
(Fig. 3.3) et (Fig. 3.4) mais apres recalage avec des images composites.

3.2 Initialisation des transformations

Le processus développé pour le recalage global nous permet de trouver une transformation rigide
mettant globalement les structures en correspondance. Cela nécessite la déformation du modele 3D sur
les données patient pour les images CT et IRM, ce qui représente une étape lourde en calcul. En pratique,

102



3.2. Initialisation des transformations

F1G. 3.6 — Histogramme conjoint entre une coupe MR et une coupe composite.

(a) (b)

FI1G. 3.7 — Résultat de fusion IRM-TEP suite au recalage IRM avec 1’image composite correspondante
a=0,5.

la transformation rigide obtenue permet de corriger I’alignement géométrique en recalant, entre autres, le
centre de la cavité cardiaque sur I’ensemble des données CT et IRM a la phase 0. Des lors, il parait inutile
d’effectuer a nouveau ces calculs pour les autres phases, compte-tenu que le patient ne bouge globalement
pas de maniere importante, c’est a dire, qu’il n’engendre pas de déformation qui ne puisse pas étre prises
en compte ensuite par la transformation locale. La prise en compte de cet aspect séquence d’images
permet d’améliorer la qualité des résultats en initialisant la transformation et surtout apparait nécessaire
afin de réduire le temps de calcul en contraignant I’espace des solutions. Ce paragraphe s’attache a
montrer I'intérét de cette prise en compte dans le cas du recalage iconique local.

3.2.1 Situation du probléme

Nous considérons a un instant ¢ les deux images (MR et composite) a mettre en correspondance. Elles
sont globalement en correspondance apres le recalage rigide. La transformation obtenue apres recalage
local est notée F;. A I’instant ¢ 4 1 suivant, il faut recaler 2 nouvelles images MR et composite qui ont
évoluées. La figure (Fig. 3.8) montre la situation du probleme.

Avec 13 coupes IRM et une synchronisation & I’ECG sur 16 phases, il faut effectuer 208 recalages.
Classiquement, les algorithmes de recalage sont initialisés en partant d’une transformation identité. Dans
notre application, on peut supposer les déplacements entre deux phases relativement faibles. Des lors, il
est devient intéressant en terme de temps de calcul d’initialiser la transformation au départ du recalage
avec des parametres de transformation plus proches de la solution.

Sans initialisation, le recalage donne des résultats, qui, sans étre complétement mauvais (le recalage
global est bien conservé), manquent de précision au niveau du myocarde (Fig. 3.9) mais son principal
inconvénient est d’étre tres lent (environ 200 itérations en moyenne).
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I

GJ\JR

Comp
tt+1 G

t,t+1

t+1

Fipr

F1G. 3.8 — Illustration des différentes transformations spatiales et temporelles entre les images MR et
composites aux instants ¢ et t 4 1.

Intuitivement, une initialisation de F} 1 peut s’écrire sous la forme :
MR Comp
Fiy — Gt,t+1 oF;o Gt+1,t , 3.2)
ol Gtcfintp = —Gtc P équivaut a inverser le sens de la fleche sur le schéma de la figure (Fig. 3.8) et le

symbole «— indique 'initialisation des parametres de la transformation Fi .
Dans une premiere approche, nous pouvons considérer que les transformations temporelles G%ﬁl

et Gtcfﬂp sont identiques car représentant la méme réalité physique et que les structures anatomiques
présentes dans les images se déforment peu entre les instants ¢ et ¢ + 1. Cela revient & écrire dans
I’équation (Eq. 3.2) que G}, et Gf 1 sont proches de Iidentité et s’annulent I'une I’ autre. L’équation

(Eq. 3.2) peut alors se réécrire sous la forme :
Fyy1 — F. (3.3)

Il apparait ainsi que la transformation F; est une initialisation proche de F3, ;. Il est donc possible d’ac-
célérer le recalage en initialisant la transformation Fj,; recherchée avec les parametres obtenus pour
F; comme le montre la figure (Fig. 3.10). Le calcul du recalage est notablement écourté passant, par
exemple, pour la coupe 7 de la phase 1 (troisieme ligne, premiere colonne dans la figure (Fig. 3.10)), de
207 a 184 itérations. Par la suite, il sera fait référence a cette initialisation sous le terme initialisation
simple.

3.2.2 Initialisation des transformations

Si elle apparait séduisante et intuitive pour notre application, cette initialisation pose probleme. En
effet, les images composites TEP-CT ne représentent pas le méme mouvement que les images MR. Les
images CT se déforment, par rapport aux images MR, essentiellement au niveau de 1’endocarde, du fait
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3.2. Initialisation des transformations

FIG. 3.9 — Recalage sans initialisation o = 0,5 pour 4 coupes (réparties entre I’apex (1°® ligne) et la
base) et 5 phases réparties sur le cycle cardiaque.
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Chapitre 3. Adaptation du processus au recalage de séquences cardiaques IRM et TEP/CT

F1G. 3.10 — Recalage des coupes a ¢ + 1 avec initialisation par la transformation multimodale F} ; o =
0, 5.
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3.2. Initialisation des transformations

que les unités Hounsfield représentant le myocarde et la cavité cardiaque sont identiques. De plus, les
images TEP, mé&me si elles sont bien synchronisées a I’ECG, et traduisent de ce fait le mouvement du
myocarde, sont aussi perturbées par le phénomene de moyennage lié & une acquisition en respiration libre
puisque I’exposition sous la caméra dure environ trente minutes. Ce phénomene est visible sur les images
composites de la figure (Fig. 3.8) ol le mouvement du myocarde est moins visible que sur les images
IRM. La combinaison de ces deux phénomenes nous empéche donc de déduire par recalage direct et de
facon précise un champ de déplacement en provenance des images composites.

A contrario, 2 partir des images IRM, il est possible par recalage monomodal direct d’obtenir des
informations de déplacement du myocarde ainsi que le montrent les méthodes proposées par Chandra-
shekara et al. [Chandrashekara et al., 2004; Chandrashekara et al., 2005] ou encore par Petitjean et al.
[Petitjean er al., 2004]. Le systeme de recalage présenté au chapitre précédent permet un recalage mono-
modal et donc de déduire des séquences IRM la transformation correspondant aux mouvements du cceur.
Un exemple de champ de déplacement obtenu est présenté en figure (Fig. 3.11).

-

F1G. 3.11 — Illustration du champ de déplacement obtenu par recalage d’IRM entre deux phases succes-
sives ¢ et t + 1 de contraction.

Nous avons donc considéré foflp comme étant égale a la transformation identité du fait du moyen-
nage des images TEP et de 1’absence des contours myocardiques sur les images CT. Nous proposons
alors comme initialisation de la transformation Fi,;, la composition de F; et de G%fl. De ce fait, la
transformation non-linéaire multimodale F}, est composée avec la transformation monomodale G%fl
qui rend compte du mouvement cardiaque entre deux phases. L’initialisation que nous proposons, appe-
1ée initialisation composée, s’écrit sous la forme suivante :

Fip — GME o F, (3.4)

Physiquement parlant, cette initialisation semble la plus cohérente par rapport aux données images. Elle
donne des résultats comparables a I’initialisation précédente tout en diminuant le temps de calcul : 173
itérations contre 184 avec I’initialisation simple sur la coupe 7 de la phase 1 (troisieme ligne, premiere
colonne dans la figure (Fig. 3.12)).
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Chapitre 3. Adaptation du processus au recalage de séquences cardiaques IRM et TEP/CT

3.3 Conclusion

De part les différences dans les procédés d’acquisition et donc dans la distribution des niveaux de gris
des images, le recalage iconique direct entre les données IRM et TEP n’est pas possible. Par 1’utilisation
d’une image composite, nous cherchons a faire en sorte que 1’information mutuelle (calculée entre cette
image composite et la coupe IRM correspondante) traduise au mieux I’évolution de la transformation
permettant le recalage des différentes structures présentes dans 1’image.

La prise en compte de I’aspect séquence d’images nous conduit a proposer une initialisation originale
pour la transformation. Les résultats sur un cceur sain sont présentés dans le chapitre suivant.

F1G. 3.12 — Recalage des coupes a ¢t + 1 avec initialisation par la composition de la transformation
multimodale F} et de la transformation monomodale G%fl ;a=0,5.
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Chapitre 4

Résultats expérimentaux

Ce chapitre présente les résultats obtenus sur
des données patient. Nous présentons dans un pre-
mier temps les différents protocoles d’acquisition
et de reconstruction que nous avons spécifié et qui

N

ont servi a obtenir les images. Dans un second
temps, nous présentons les résultats de recalage ob-
tenus a 1’aide des algorithmes développés et pré-
sentés dans les chapitres précédents.
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Chapitre 4. Résultats expérimentaux

4.1 Définition des protocoles d’acquisition et de reconstruction

Les protocoles d’acquisition utilisés en routine clinique sen imagerie cardiaque IRM et TEP/CT
on du étre homogénéisés au mieux afin de rendre le processus de recalage cohérent. Ces ajustements
ont concerné essentiellement le nombre de phases acquises par cycle cardiaque et la synchronisation a
I’ECG de la séquence CT, cette synchronisation n’étant pas effectuée en routine clinique.

4.1.1 Acquisition IRM

Les imageurs IRM permettent de choisir le plan d’acquisition des images. Néanmoins, 1’étude de
la fonction cardiaque nécessite une acquisition en petit axe. Le plan d’acquisition s’imposait donc de
lui-méme. Conformément a I’habitude des manipulateurs du service, une acquisition ciné-IRM avec la
séquence 2D Fiesta a donc été retenue. L’ensemble des parametres d’acquisition est résumé dans le
tableau (Tab. 4.1).

4.1.2 Acquisition TEP

L’acquisition TEP a nécessité la mise au point d’un protocole particulier. La fixation du **FDG dans
le myocarde dépend a la fois du métabolisme myocardique mais également de la glycémie et de 1’insuli-
némie. Afin d’optimiser cette fixation, il a été choisi une méthode utilisant un clamp hyperinsulinémique
euglycémique qui repose sur le fait que pour un myocarde a jeun, le FDG est consommé par les cel-
lules myocardiques de facon proportionnelle a la quantité de glucose présent dans le sang. Ce protocole
nécessite la pose d’une double perfusion d’insuline (a débit constant) et de glucose (pour éviter I’hypo-
glycémie) pendant une quarantaine de minutes, le but étant de de maintenir un taux élevé de glucose dans
le sang. Ainsi lorsque le '®FDG est injecté il est majoritairement consommé par le myocarde et permet
la fixation par le muscle du fluor radioactif. La définition et la mise en place du protocole se sont faites
en concertation avec les médecins nucléaires et les cardiologues.

Concernant la méthode de reconstruction, il était possible de choisir entre deux méthodes :

Méthode de rétro-projection filtrée Cette premicre méthode présente 1’avantage d’étre rapide, facile
et assez satisfaisante dans le cas de fixations de traceur relativement homogenes. L’algorithme de
reconstruction est constitué de deux étapes : (i) le filtrage de chaque profil de projection (ligne du
sinogramme) au moyen d’un filtre rampe, souvent combiné a un filtre passe-bas (fenétre de Hann
par exemple) pour éviter I’amplification du bruit ; (ii) la rétroprojection dans le plan des projections
filtrées, pour les différents angles mesurés. Cette méthode est en revanche connue pour amplifier
le bruit statistique, inhérent aux données acquises. De plus, des artefacts en étoile sont générés par
le filtre de reconstruction. Ces artefacts sont habituellement "dissous" dans le bruit, mais dans le
cas de fixations tres intenses, ils deviennent visibles et rendent difficile I’exploration des structures
fixantes.

Méthode itérative OSEM La seconde méthode est un algorithme itératif constitué d’un ensemble d’opé-
rations de reconstruction et de projection appelées itérations. La projection calcule le sinogramme
pour une image donnée. La reconstruction est 1I’opérateur inverse qui permet d’obtenir une image
a partir d’un sinogramme [Darcourt ef al., 1998]. Au cours de la reconstruction itérative, les itéra-
tions sont répétées pour obtenir une image théoriquement plus proche de la solution que I’'image
de I’itération précédente. Pour y parvenir, il est nécessaire de générer, lors de chaque itération, un
sinogramme estimé. Celui-ci est obtenu par la comparaison entre la projection de 1I’image obtenue
a I’itération précédente et le sinogramme mesuré. Le sinogramme estimé est reconstruit par 1’ité-
ration suivante, afin de fournir une nouvelle estimation de la coupe. Ce cycle est répété jusqu’a
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convergence entre le sinogramme mesuré et le sinogramme estimé. Les algorithmes itératifs vont
se distinguer entre eux par les méthodes mises en ceuvre pour comparer les sinogrammes. Les
reconstructions itératives permettent d’éliminer les artefacts en étoile autour des structures hyper-
fixantes. En revanche, leur mise en ceuvre se traduit par une augmentation du temps de calcul. Ceci
s’explique par le nombre d’opérations a effectuer pour chacune des itérations. L’ algorithme le plus
utilisé en TEP est dérivé des méthodes Expectation-Maximization (EM) [Lange et Carson, 1984]
accélérées par le principe des sous-ensembles ordonnés [Hudson et Larkin, 1994]. Ce principe
prend en compte successivement des sous-ensembles de projection (Ordered Subset) reconstruits
par algorithme EM, d’ou le sigle OSEM (Ordered Subset Expectation Maximization).

Cette seconde méthode a été retenue puisque la puissance des calculateurs ne fait plus obstacle a la
résolution de larges systemes numériques. Les images sont acquises en mode 2D et reconstruites grace a
la méthode OSEM (2 itérations, 21 sous-ensembles). Les parametres sont résumés dans le tableau (Tab.
4.1).

4.1.3 Acquisition CT

L’acquisition des images CT se fait en deux étapes :

Correction d’atténuation : En premier lieu, sont acquises les images utilisées pour la correction d’at-
ténuation. Il s’agit de 1’acquisition de 47 coupes axiales, en mode hélicoidal non synchronisé a
I’ECG. Cette acquisition sert a corriger les effets d’atténuation lors de la reconstruction des images
TEP.

CT synchronisé : [’acquisition synchronisée a 'ECG est effectuée juste aprés 1’acquisition TEP. 11
s’agit, 1a encore, d’une acquisition axiale. Dans les deux cas la reconstruction est effectuée par ré-
troprojection filtrée. Et ce, a I’aide des filtres implantés directement dans le dispositif d’acquisition
propre a General Electric.

TEP CT IRM
Taille 128x128 512x512 256%256
Nombre de 47 335 13
coupes
Epaisseur 3,27 mm 1,2 mm 8 mm
de coupe
Résolution 3,25 x 3,25 (mm?) 0,97 x 0,97 (mm?) 1,8 x 1,8 (mm?)
Field circulaire circulaire rectangulaire
of View 2 50 cm 2 50 cm 460345 mm?
Acquisition axiale axiale petit axe
Synchronisation 16 phases 16 phases 16 phases
Acquisition BFDG sans produit de contraste 2D Fiesta

TAB. 4.1 — résumé des parametres d’acquisition pour les images TEP, CT et IRM.

4.1.4 Reconstruction en petit axe

L’acquisition des images TEP et CT se fait de maniere axiale. Afin de pouvoir recaler ces images avec
les images d’IRM, un passage en petit axe est nécessaire. Cette orientation est préférée a 1’orientation
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axiale de part son potentiel a quantifier visuellement la fonction cardiaque. Pour ce faire, un protocole a
été spécialement défini en collaboration avec un ingénieur de chez General Electric. Ce protocole permet
d’assurer que les transformations subies lors du passage en petit axe sont les mémes pour les données
TEP et CT. Actuellement, la station de travail ne permet pas de traiter I’ensemble des images (multi-
coupes et multi-phases) pour des raisons de capacité mémoire. En effet, compte tenu de nos parametres
d’acquisition cela représente plus de 6000 images. Néanmoins, cette manipulation est possible phase par
phase. La définition du petit axe est réalisée a I’aide d’une double oblique coupant le cceur de maniere
adéquate. La premiere oblique définit le grand axe et la seconde y est orthogonale définissant ainsi le
petit axe.

La mise en place de ce protocole sur la station Avantage Window a permis de corriger un "bug"
lié a I’en-téte Dicom des images produites. En effet, les cosinus directeurs qui indiquent la direction
d’acquisition avaient une norme différente de 1 ce qui ne rentre pas dans le cadre de la norme Dicom.
Apres avoir fait remonter le probleme, celui-ci a été corrigé par ajout d’un patch correctif sur la station.

Compte tenu des problemes de capacité mémoire, nous avons parallelement développé un pro-
gramme assurant la réorientation en petit axe directement a partir des cosinus directeurs des images
IRM. En effet, les coordonnées des cosinus directeurs sont données dans un repere correspondant a une
acquisition axiale. Une transformation rigide, obtenue a 1’aide des cosinus directeurs des images IRM et
appliquée sur les données TEP et CT permet d’obtenir la méme orientation que celle des images IRM
petit axe.

4.2 Résultats

Les images présentées dans les sections suivantes ont été obtenues a partir des acquisitions d’un
patient sain. Des acquisitions sur des patients pathologiques sont en cours et les résultats du processus de
recalage sur ces images seront présentés lors de la soutenance de cette these. L’ensemble des algorithmes
utilisés (aux exceptions précisées dans ce manuscrit) a été¢ implanté au laboratoire a partir de Matlab et
de la librairie ITK open source écrite en C++.

4.2.1 Recalage global 3D

Le recalage global 3D (c.f. Chapitre 1 de la présente partie) est utilisé pour mettre globalement en
correspondance les données IRM et les données TEP-CT.

4.2.1.1 Création et déformation du modéle

Deux odeles sont crées : 1’un pour les données IRM (ot les ventricules sont visibles), 1’autre pour
les données CT (ou seule I’enceloppe cardiaque est visible). Le modele est a été créé a partir d’un
examen IRM effectué sur un patient sain (différent de celui traité pour le recalage) a 1’aide des contours
myocardiques obtenus manuellement par un expert sur une dizaine de coupes jointives. A Iaide du
logiciel NUAGES [Geiger, 1993], les surfaces 3D du cceur sont reconstruites a partir de ces contours.
Le maillage ainsi obtenu est ensuite utilisé en entrée du logiciel GHS3D [George, 1997] qui génére un
maillage volumique de tétraédres réguliers utilisable pour les calculs par éléments finis. Les forces GVF,
calculées sur le volume cardiaque isotrope (obtenu par interpolation B-splines d’ordre 3 des coupes 2D),
sont appliquées sur les nceuds du modele afin de le déformer vers les données image. La figure (Fig. 4.1)
montre la déformation obtenue sur 3 coupes d’IRM. La figure (Fig. 4.2) montre la déformation globale
en 3D.
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(b) Apres déformation

FIG. 4.1 — Modele déformable biventriculaire ; Visualisation de la déformation sur 3 coupes.

FIG. 4.2 — Visualisation en 3D de la déformation d’un modele IRM bicavité : a gauche avant la déforma-
tion, a droite apres la déformation.
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4.2.1.2 Recalage global

Le recalage global entre les modeles est effectué par ICP.

Les translations selon les différents axes sont d’une dizaine de mm au plus. Elles corrigent essen-
tiellement les différences d’offset d’acquisition. Cette premiere étape permet la mise en correspondance
globale des contours myocardiques.

La matrice de rotation obtenue est proche de la matrice identité, ce qui semble logique puisque les
modeles ont été créés et ajustés sur des coupes petit axe ayant la méme orientation (cf. section 4.1.4).

Les figures (Fig. 4.3) et (Fig. 4.4) montrent pour trois coupes respectivement les données CT et
IRM puis TEP et IRM fusionnées apres recalage global. Les images TEP et CT sont réinterpolées sur la
résolution de I'IRM. Cela permet, d’une part, de ne pas dégrader I’information IRM et d’autre part les
données TEP, intrinsequement floues, ne sont pas affectées par le suréchantillonage.

(a) (b) (©

F1G. 4.3 — 3 coupes CT - IRM apres le recalage global.

(a) (b) ()

FI1G. 4.4 — 3 coupes TEP - IRM apres le recalage global.

Toutefois, I’image ¢ de la figure (Fig. 4.4) présente au niveau de la paroi inférieure du myocarde un
défaut de recalage. Le recalage local 2D doit donc permettre de corriger ce type de défaut.

4.2.2 Recalage local 2D

Nous rappelons ici les principales caractéristiques de 1’algorithme de recalage iconique que nous
avons implanté :
Critere de similarité : information mutuelle calculée avec I’approche de Mattes.

Transformation : Free Form Deformations utilisant un noyau de B-Splines cubiques. Les limites de
déplacement des points de contrdle sont spécifiées dans 1’algorithme d’optimisation.
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Optimisation : L’algorithme L-BFGS-B est utilisé pour I’optimisation. Des valeurs minimales et maxi-
males spécifient les bornes de I’espace de recherche.

Les logiciels ont été développés et implantés a partir de la librairie ITK!! et exécutés sur un PC pentium
Xeon 3,2GHz utilisant 1 Go de mémoire vive. Pour I’ensemble de cette partie , une région d’intérét de
taille 80 x 80 pixels, centrée autour du petit axe, a été utilisée dans le but de réduire les temps de calculs.

4.2.2.1 Recalage monomodal

Le recalage monomodal permet d’estimer les mouvements cardiaques entres les différentes phases.
Les bornes de déplacement ont été fixées en accord avec les articles recensés par Petitjean et al. (cf. (Tab.
4.2)) traitant de I’analyse statistique des mouvements du myocarde [Petitjean, 2003]. D’apres cette étude,
le déplacement radial maximal du myocarde sur un cycle cardiaque est de 6,5 mm au niveau antérieur
de la base (zone proche du poumon). Dans notre processus, le déplacement maximum autorisé pour les
points de contrdle a été fixés a = 4 mm car nous recalons des images successives (le pas temporel entre
deux images est d’environ 50ms) et non les images télédiastoliques et télésystoliques (ou le pas temporel
est d’environ 300ms). Une stratégie multirésolution a deux niveaux de grille est utilisée : 15 x 15 et
30 x 30 (ce qui correspond a un pas de grille de I’ordre de 5 mm). Un masque binaire permet de sélec-
tionner une région d’intérét de taille 80 x 80 pixels centrée sur le petit axe.

Septum  Antérieur Latéral Inférieur

Base 5,8 6,5 6,0 5,8
Médian 6,1 6,3 5,8 5,7
Apex 4.8 4.4 4.8 6,3

TAB. 4.2 — Déplacement radial maximal du myocarde sur un cycle cardiaque (en mm) d’apres [Petitjean,
2003].

Un champ de déplacement dense est reconstruit par interpolation des mouvements des points de
controle. D’une phase ¢ a une phase ¢ 4 1, les mouvements sont relativement faibles comme le montre
la figure (Fig. 4.5) qui présente le champ de déplacement obtenu entre la phase O et la phase 1 d’une
méme coupe d’IRM. Afin de mieux se représenter le mouvement, la figure (Fig. 4.6) présente le champ
de déplacement obtenu entre la phase 0 et la phase 6 d’'une méme coupe d’IRM (le déplacement maximal
autorisé pour les points de contrdle ayant été fixés a £ 8 mm). Les champs de déplacements supperposés
aux images IRM sont des champs de déplacement denses interpolés a partir des mouvements des nceuds
de la grille de déformation. Cette interpolation peut engendrer des valeurs de déplacements supérieures
aux valeurs maximales autorisées pour les nceuds. Le mouvement de contraction est clairement visible
sur la figure (Fig. 4.6).

4.2.2.2 Recalage multimodal

Le recalage multimodal nous permet de mettre en correspondance les données IRM et les données
TEP-CT d’autre part. Le déplacement maximal autorisé pour les points de contrdle est fixé a £ 7 mm.
Une stratégie multirésolution & deux niveaux de grille est utilisée : 8 x 8 et 16 x 16, les grilles plus
denses entrainant des déformations locales parasitant la mise en correspondance. La région d’intérét est
centrée autour du petit axe en utilisant un masque binaire de taille 80 x 80. Empiriquement, nous avons
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Imegetile Magnifide)

3.04

F1G. 4.5 — Estimation du champ de déplacement entre la phase O et 1a phase 1. L’image IRM est celle de
la phase 0

ImagefileMagniiude|

247

FIG. 4.6 — Estimation du champ de déplacement entre la phase O et la phase 6. L’image IRM est celle de
la phase 0
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constaté qu’une variation de +20% autour de la valeur o« = 0, 5 utilisée pour calculer I’image composite
n’influait pas sur la qualité des résultat.

Les résultats images sont présentés sur les figures (Fig. 4.9) a (Fig. 4.14). Ils ont été évalués visuel-
lement par un expert du CHU d’Angers avec une échelle a trois niveaux : Recalage correct, Recalage
moyen et Recalage mauvais. Le tableau (Tab. 4.3) présente, pour chaque niveau de qualité de recalage,
le nombre de coupes de la séquence observées. Le résultat de cette évaluation est présenté (en nombre
d’images de la séquence par niveau de qualité) dans le tableau (Tab. 4.3). L’initialisation simple cor-
respond a notre processus de recalage multimodalité pour lequel la transformation F},; est initialisée
par la transformation F} résultat du recalage a la phase précédente. De méme, |’initialisation composée
correspond a notre processus de recalage multimodalité pour lequel la transformation Fj; est initialisée
par la composition des transformations G%fl et F}.

Initialisation simple | Initialisation composée
o 0 05 1 0 05 1
Correct | 166 170 164 | 166 174 170
Moyen | 22 13 20 19 12 16
Mauvais | 11 12 11 8 9 9

TAB. 4.3 — Evaluation par un expert de la qualité des recalages obtenus sur les différentes images de la
séquence pour notre processus utilisant une initialisation simple ou composées.

Initialisation | Initialisation
simple composée
« 0,5 0,5
Correct 157 161
Moyen 5 4
Mauvais 1 0

TAB. 4.4 — Evaluation par un expert de la qualité des recalages obtenus uniquement sur les coupes
interprétabes pour o = 0, 5.

La majorité des images est recalée avec un niveau jugé correct par I’expert et ce quel que soit I’initia-
lisation utilisée. Cela corrobore une analyse de Lotjonen et Mikeld concernant leurs résultats de recalage
cardiaque IRM-TEP dans [Létjonen et Mékeld, 2001] :

As the rigid registration is used, the images appear often well aligned already before the elastic trans-
formation. The accurate assessment of the result is difficult because of highly blurred PET images. The-
refore, the conditions for the use of elastic matching should be carefully evaluated in future studies.

Toutefois, il apparait que le cas o = 0 dans le calcul de I’image composite (cela correspond a I’'image
TEP seule) engendre clairement plus de résultats moyens quelques soit la transformation utilisée. Un
résultat similaire est obtenu pour a = 1 (correspondant a ’image CT seule). Cela semble donc bien
plaider en faveur de I’utilisation d’une image composite CT et TEP pour conduire le recalage.

Il est a noter que la majorité des recalages jugés mauvais se situent dans les coupes basales pendant
de la systole. Une discussion avec 1’expert nous a permis de comprendre ce phénomene. En fait, les
données acquises en TEP sur les coupes les plus basales en phase systolique correspondent aux oreillettes
ou I’information fonctionnelle est inexistante (ou alors correspondent a du bruit de fond). Il en va de
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méme pour les images IRM. En exploitation clinique, les coupes IRM et TEP passant par le septum
interventriculaire membraneux et le plan des valves mitrales, ne sont pas interprétées.

En retirant les 2 coupes non interprétées et en se concentrant sur les deux recalages donnant le moins
d’erreurs (c’est a dire ceux o &« = 0, 5), on obtient le tableau de résultat (Tab. 4.4). La transformation
composée avec @ = 0, 5 n’engendre pas de recalage qualifié de mauvais.

Au niveau du temps de calcul, le nombre d’itérations nécessaires au recalage de la séquence entiere
est reporté en fonction du type d’initialisation choisi et du taux o de composition dans le tableau (Tab.
4.5). Ony lit clairement I’intérét d’initialiser les transformations avant d’effectuer le recalage.

Si I’on se restreint aux deux recalages retenus dans le tableau (Tab. 4.5) (c’est a dire ceux ou o =
0, 5), on constate un nombre d’itérations minimal pour I’initialisation composée.

o 0 0,5 1
Sans initialisation 40578 42352 40308
Initialisation simple 30942 36843 33394
Initialisation composée | 33019 35561 34770

TAB. 4.5 — Nombre d’itérations en fonction de la méthode d’initialisation et de la valeur de « sélection-
née.

4.2.2.3 Visualisation des données fusionnées

Pour la visualisation des données fusionnées, deux principales alternatives existent :

la visualisation en damier Cette méthode est présentée (apres recalage) sur la ligne centrale de la figure
(Fig. 4.7). Elle permet d’apprécier la mise en correspondance des différentes structures des images
recalées. Toutefois, elle ne fusionne pas la totalité de I’information des deux images et la qualité
de la visualisation dépend fortement de la taille du damier.

la fusion couleur La fusion couleur telle que nous 1’avons utilisée pour les résultats ((Fig. 4.9) a (Fig.
4.14)) résulte de la visualisation des images IRM et TEP dans les canaux respectivement vert et
rouge d’une image couleur RGB. Plus généralement 1’utilisation de lookup table (LUT) permet
la visualisation des différentes informations en attribuant une couleur a chacune d’elles. Cette
technique est notamment employée dans les stations de calcul Avantage Workstation de General
Electric par I’outil VoxTools qui permet de visualiser les images fusionnées et de modifier les LUT
(Fig. 4.8) car cette méthode est actuellement la plus utilisée en routine clinique pour la visualisation
d’images TEP/CT provenant des imageurs hybrides tels que le TEP/Scan.

4.3 Conclusion

Les séquences d’images mises en jeu pour ces travaux sont issues de deux examens effectués sur
des patients sains. Il est évident que nous ne pouvons envisager une évaluation compléte du processus
(notamment sur la robustesse de la méthode face a des pathologies) uniquement a I’aide de ces données.

Toutefois, les observations faites lors de 1’évaluation des premiers résultats démontrent bien la faisa-
bilité et I’adéquation de notre processus a la problématique de reclalage multimodalité et multiphases. Le
recalage global 3D met effectivement en correspondance les modeles CT et IRM préalablement défor-
més. Appliquée aux données TEP, la transformation obtenue permet bien un recalage global. Cependant,

118



4.3. Conclusion

FIG. 4.7 — Visualisation en damier d’apres [Mikeli er al., 2003].

ce recalage global ne suffit pas comme en témoignent la figure (Fig. 4.4).

L’étape de recalage local, associée aux deux développements originaux que nous avons apportés
permet de corriger ce probléme. Le premier apport est 1’utilisation d’une image composite pour une prise
en compte la plus précise et complete possible des contours du ventricule gauche au niveau endocardique
pour I'image TEP et de au niveau épicardique pour I’'image CT. Le processus développé permet donc un
meilleur recalage des données anatomiques et fonctionnelles d’IRM et de TEP notamment au niveau des
contours souvent mal définis sur les images TEP.

Le second développement est une méthode originale d’initialisation des transformations afin de ré-
duire le temps de calcul. Nous utilisons non seulement la transformation obtenue par le recalage a la
phase précédente mais également I’information de mouvement du cceur issue du recalage monomodal
des séquences temporelles d’IRM.

La visualisation des données fusionnées peut étre réalisée de différentes manieres et permet d’appré-

cier la qualité du recalage. Dans une optique de diagnostic, il nous apparait plus opportun de se diriger
vers une fusion fondée sur des LUT (Fig. 4.8).
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5 + Amm s

<10
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0,0

FIG. 4.8 — Exemple de visualisation par lookup table
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Conclusion

Ce travail de these a, au travers de 1’étude de la problématique du recalage, approfondi I’exploitation
des séquences temporelles d’images cardiaques multimodalités, synchronisées a I’ECG. Ainsi, tout au
long de notre étude, nous avons eu pour objectif le développement d’outils fondés sur des principes théo-
riques établis et compatibles avec les contraintes d’une utilisation en routine clinique (automatisation,
robustesse, temps d’exécution).

En premiere partie, nous avons voulu présenter le cadre général des travaux réalisés tant sur un plan
contextuel que méthodologique.

Ainsi, notre premier chapitre introduit le contexte médical de cette these et en particulier le cceur
ainsi que les modalités utilisées, (dans le cadre de ces travaux), pour 1’étudier. Au dela de la définition
des termes médicaux, cela a permis de dégager des problématiques images telle que la prise en compte
d’informations différentes (d’un point de vue physique) acquises selon des protocoles différents, tout en
gardant le souci de la qualité des résultats et de la faisabilité dans le cadre d’une routine clinique.

Dans le second chapitre, nous avons réalisé une étude se voulant exhaustive des méthodes de recalage
existantes dans la littérature. Cette étude (la premiere de ce type au sein du laboratoire) était nécessaire
afin de comprendre les différents parametres pouvant influer lors du recalage d’images. Cette étuude
nous a permis d’appréhender les méthodes les plus adaptées a notre probleme ainsi que les avantages et
les pré-requis de chacune d’entre elles comme, par exemple, la nécessité pour les transformations FFD
d’une initialisation globalement proche du résultat.

L’application du recalage a I’imagerie cardiaque et thoracique a fait I’objet du troisieme chapitre.
Nous y avons puisé les premiers éléments essentiels du processus de recalage que nous avons développé
comme 1’idée d’une approche géométrique et globale pour initialiser les éléments avant un recalage lo-
cal iconique. Il est a noter qu’aucun article (a ce jour) ne fait état pour un recalage anatomo-fonctionnel
IRM/TEP cardiaque de I'utilisation des acquisitions TEP/CT synchronisées pourtant actuellement dis-
ponibles dans de nombreux hdpitaux. Notre application est, de ce point de vue, elle-mé&me originale.

Les différentes méthodes et applications explicitées dans cette premiere partie ont permis de faire un
certain nombre de choix concernant notre application, que nous avons présentée dans la seconde partie
du manuscrit.

Nous avons tout d’abord décrit notre recalage global par modele 3D. L’approche modele est en soi
un véritable outil de segmentation pouvant a terme €tre utilisé pour des calculs de parametres cliniques
(masse du myocarde, fraction d’éjection, contrainte pariétale) La création, la déformation et le recalage
des modeles construits a partir des données IRM et CT permettent 1’obtention d’une transformation ri-
gide. Cette transformation appliquée aux données TEP et CT permet une mise en correspondance globale
avec les données IRM faisant coincider les centres des cavité cardiaque. Toutefois, sur les images TEP,
les contours du myocarde sont souvent mal recalés (Fig. 4.4) par rapport aux données IRM.
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Le recalage local 2D a donc été développé pour pallier a ce probleme. Ainsi, nous avons implanté
et étendu un algorithme de recalage iconique en suivant I’approche de Rueckert [Rueckert er al., 1999].
Le développement de ces outils nous a permis de recaler a la fois les images cardiaques TEP, IRM et
CT mais également les images IRM d’une séquence temporelle cardiaque pour une étude du mouve-
ment myocardique au cours du cycle cardiaque. Ceci nous permet d’offrir aux experts un outil complet
d’analyse des données cardiaques qui propose une segmentation (étape de recalage global), une étude du
mouvement myocardique et un recalage de données anatomo-fonctionnelles.

Le caractere multimodal et séquentiel des images est au coeur du troisieme chapitre. Nous avons
proposé d’utiliser une composition des images TEP et CT afin de permettre au calcul de 1’information
mutuelle de prendre en compte les différentes informations présentes dans ces images (la littérature ne
proposant pas de méthode adaptée a ce type d’images). Ceci devrait permettre au recalage d’étre plus
robuste en cas de pathologie cardiaque entrainant des modifications importantes dans les luminances et
les structures des images a mettre en correspondance. De plus, le fait de recaler des séquences nous a
poussé a introduire une initialisation originale aux transformations développées en utilisant le champ
de déplacement temporel issu des données IRM. L’intérét est réellement d’avoir un critére évaluant au
mieux les similarités entres les images a recaler (en utilisant les images composites) mais également
d’utiliser toutes les données extractibles des images comme le champ de déplacement.

Les développements réalisés ont permis de développer au sein du laboratoire un ensemble de fonc-
tions logicielles sous Matlab la librairie ITK.

Bien qu’une étude clinique plus complete soit nécessaire, les premiers résultats sont encourageants
et nous permettent d’envisager plusieurs perspectives.
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Perspectives

Les perspectives A nos travaux sont multiples. A court terme, elles s’orientent vers la fiabilisation de
nos programmes afin d’assurer les meilleurs compromis entre qualité de résultats et rapidité d’exécution.
De plus, les nouvelles acquisitions de patients programmées devraient permettre une meilleure évalua-
tion de notre processus de recalage. En effet, seule une analyse clinique sur un nombre significatif de
séquences, intégrant des patients sains et pathologiques, permettra de valider notre approche. De plus,
notre outil devra &tre enrichi des divers éléments comme une interface graphique permettant de gérer les
parametres de recalage ou encore un module permettant le calcul de parametres cliniques.

A plus long terme, il semble inévitable (mais au demeurant intéressant) de s’ orienter vers une ap-
proche entierement 3D. L’intérét de I’approche par modele prendra alors tout son intérét qu’avec la prise
en compte de cette troisiéme dimension. L’intégration des différentes données serait ainsi plus rigou-
reuse car permettant de mieux suivre les coupes imagées durant les déformations du coeur. Cependant si
le recalage iconique est généralisable au cas 3D sans souci majeur, les limites intrinséques des appareils
freinent encore ce développement, comme I’espace inter-coupe en IRM petit axe par exemple (qui ne
peut actuellement au CHU d’ Angers étre inférieur & 8 mm).

D’un point de vue traitement d’images, il nous semble intéressant d’explorer les potentialités offertes

par I’utilisation d’une image composite de plusieurs modalités telle que la TEP au '®*>Rb qui renseigne
sur la perfusion, ou encore les scanners injectés qui peuvent apporter des informations sur les coronaires.
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Annexe A

Le cceeur et son imagerie

A.1 Le ccur

A.1.1 Le systeme cardiovasculaire

Le systeme cardiovasculaire est constitué d’un muscle pompe : le cceur, et d’un systeme d’irrigation :
les arteres, les veines et les capillaires.

Les maladies du systéme cardiovasculaire (comme I’infarctus du myocarde fatal et non-fatal, la mala-
die coronarienne ischémique, la maladie cardiaque hypertensive, I’angine, 1’accident vasculaire cérébral
et les autres maladies circulatoires) sont parmi les plus meurtrieéres dans les pays développés. L’ OMS
(Organisation mondiale de la Santé) estime a environ 1/3 les déces dans le monde causés par les mala-
dies cardio-vasculaires. La détection et la prévention de ces pathologies sont donc des enjeux de grande
importance pour la médecine moderne. Une analyse précise de la morphologie cardiaque ainsi que de sa
fonction contractile est nécessaire pour améliorer le diagnostic et le suivi de ces pathologies.

A.1.1.1 Morphologie générale du cceur

Vue de I’extérieur, la forme générale du cceur est celle d’une pyramide triangulaire, a grand axe
presque horizontal, dirigée obliquement en avant, a gauche et un peu en bas. Ses trois faces se distinguent
en antérieure ou sterno-costale, inférieure ou diaphragmatique et latérale gauche. Le cceur présente deux
bords notés gauche et droit. La base présente les orifices des veines caves et des veines pulmonaires. Le
sommet pour sa part est appelé (I’apex). La surface extérieure du ceeur est parcourue par deux sillons'? :
un auriculo-ventriculaire, qui est perpendiculaire a I’axe du cceur et un autre, interventriculaire, qui divise
le ceeur en deux moitiés, la droite et la gauche.

Intérieurement, le cceur est divisé en quatre cavités. Les deux cavités supérieures sont appelées
oreillettes et les deux inférieures ventricules :

— les deux ventricules (Ventricule Gauche (VG) et Ventricule Droit (VD)), sont de forme conoidale
a grand axe dirigé vers le sommet. La base de chaque cavité présente deux orifices : un auriculo-
ventriculaire et un artériel. Ceux-ci sont munis de valvules qui jouent le rdle de soupapes ;

— les valvules auriculo-ventriculaires ont la forme d’un entonnoir qui s’enfonce dans le ventricule
et dont la base est fixée sur le pourtour de I’orifice. Elles sont découpées en plusieurs valves par
de profondes incisures. La valvule auriculo-ventriculaire droite présente trois valves : elle est ainsi

2Dépression linéaire délimitant deux régions adjacentes, deux parties d’un organe.
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nommée tricuspide. La gauche en présente deux : on 1’appelle mitrale. Les valvules artérielles ou
sigmoides occupent 1’orifice de 1’aorte (a gauche) et de I’artere pulmonaire (a droite). La surface
intérieure des ventricules présente un aspect réticulé dii a la présence de saillies musculaires ap-
pelées colonnes charnues. Certaines d’entre elles, les piliers, donnent naissance a des cordages
tendineux qui vont se fixer a la face ventriculaire des valvules auriculo-ventriculaires. Les deux
ventricules sont séparés par le septum inter-ventriculaire. La paroi du VG est plus épaisse que celle
du VD;

— les oreillettes surmontent les ventricules, dont elles different par la minceur de leur paroi. Elles
sont de forme irrégulierement cubiques et se prolongent en avant par les auricules.

Structurellement, le cceur est constitué d’une masse musculaire, le myocarde, tapissé a I’intérieur
d’un épithélium '3 mince, I’ endocarde. A 1’extérieur, le myocarde est tapissé par une membrane séreuse
14 nommée le péricarde. Le feuillet viscéral est appliqué sur le cceur, le feuillet pariétal est appliqué sur
le péricarde fibreux. Entre les deux feuillets se trouve une cavité virtuelle, la cavité péricardique.

La Figure (Fig. A.1) illustre la morphologie décrite ci-dessus.

A.1.1.2 Vascularisation

Les vaisseaux coronaires irriguent le coeur. Les arteres coronaires naissent de I’aorte. La gauche
(ou antérieure) descend dans le sillon interventriculaire gauche jusqu’a la pointe du cceur. La coronaire
droite (ou postérieure) s’engage dans le sillon auriculo-ventriculaire, contourne le bord droit du cceur et
entre dans le sillon interventriculaire postérieur qu’elle parcourt jusqu’a la pointe. Les veines se jettent
principalement dans la grande veine coronaire qui débute a la face antérieure pres de la pointe. Elle suit
le sillon interventriculaire, puis I’auriculo-ventriculaire croise la face gauche et la face inférieure. Elle se
jette dans I’oreillette droite par une portion terminale dilatée, le sinus coronaire (Fig. A.2).

A.1.1.3 Physiologie cardiaque et fonction contractile

Lors de I'auscultation, les battements cardiaques sont marqués par deux bruits, séparés par deux
silences. Un petit silence sépare le premier bruit B1 du second bruit B2. Un silence plus long sépare B2
et B1. Pendant le grand silence se produit la systole auriculaire, qui est la contraction des oreillettes et la
diastole ventriculaire, qui est le relichement des ventricules. Le sang est donc chassé des oreillettes vers
les ventricules. Le grand silence est appelé diastole et se termine par B1 qui correspond a la fermeture
des valvules auriculo-ventriculaires pour empécher le reflux du sang vers les oreillettes. Vient ensuite le
petit silence, qui correspond a la systole ventriculaire et a la diastole auriculaire. 11 y a donc un nouvel
apport de sang dans 1’oreillette, en provenance des veines caves a droite et des veines pulmonaires a
gauche, tandis que le ventricule se vide vers 1’aorte a gauche et vers I’artére pulmonaire a droite. Le
petit silence est appelé systole et se termine par B2 qui correspond a la fermeture des valves sigmoides
pour empécher le reflux du sang vers les ventricules. Apres B2, un deuxiéme cycle recommence par une
nouvelle diastole.

Par ailleurs, le cceur est doué de fonctionnement automatique grace a I’existence d’un tissu nerveux
particulier situé dans la masse cardiaque appelé le tissu nodal.

BTissu non vascularisé constitué d’une ou plusieurs couches de cellules collées les unes aux autres, sans espace ni liquide
interstitiels.

“Membrane faite de deux feuillets : 1’un viscéral, au contact étroit des organes, I’autre pariétal, qui limite entre eux un espace
ou du sérum assure leur lubrification et leur glissement réciproque sans friction.
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FI1G. A.1 — Description de la morphologie cardiaque (d’apres les illustrations de Marie Guibert).
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Astére coronaire gauche
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FIG. A.2 — Vascularisation cardiaque (d’apres les illustrations de Marie Guibert).

Les différentes phases de la conduction de I’influx dans le tissu nodal peuvent étre enregistrées par
I’électrocardiogramme (Fig. 1.3). La dépolarisation de I’oreillette qui provoque sa contraction se marque
par la petite onde P. La dépolarisation ventriculaire contemporaine de la systole ventriculaire s’exprime
a I’E.C.G. par le complexe QRS. Enfin, le cycle se termine par la petite onde T, qui correspond a la
repolarisation ventriculaire.

Complexe QRS

Onde T
Segment

ST

Onde P

systole diastole

Y

>i€
FIG. A.3 — Electrocardiogramme chez un patient sain.

Bien que le cceur trouve en lui-méme les centres de commande nécessaires a son activité, il doit
adapter celle-ci aux besoins de I’organisme en variant son rythme et son débit. Ceci est rendu possible
grice au contrdle exercé sur ’activité cardiaque par le systeme nerveux végétatif.

A.1.1.4 Le Ventricule Gauche (VG)

Anatomie
Le cceur est donc un organe essentiellement musculaire. Le VG en est la composante la plus importante
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car il assure a lui seul environ 80% de la fonction cardiaque. Ainsi, bien que toutes les cavités cardiaques
puissent étre étudiées, I’étude de la fonction cardiaque se résume généralement a I’étude du VG.

Le VG ala forme d’un cone 1égerement aplati. Son apex correspond au sommet du coeur. La base est
entierement occupée par I’ orifice auriculo-ventriculaire, par I’ orifice aortique et par les valvules annexées
a ces orifices. L orifice auriculo-ventriculaire met en communication I’oreillette gauche avec le VG, et
I’orifice aortique met en communication le VG avec I’aorte.

Par convention, on segmente le VG en quatres faces : la face antérieure, la face latérale, la face
inférieure et le septum. Dans sa longueur, on peut distinguer trois parties : la base, la région médiane et
la région distale (Fig. A.4).

= Base P
AntEreur / Médan Ditrl
[4
A
p
e
x
Septum / \
hreur
Lattml

F1G. A.4 — Segmentation du VG en 12 segments.

Endocarde et épicarde
L’endocarde correspond a la tunique interne du cceur. Elle sépare la cavité cardiaque du myocarde.

L’épicarde est la tunique externe du myocarde, et le sépare du péricarde. L’étude de ces deux tuniques
permet la détermination des principaux parametres physiologiques de la fonction ventriculaire gauche.

Dans le cadre de I'IRM classique, I’utilisation en routine clinique des séquences ciné-IRM en coupe
PA permet I’obtention de séquences d’images sur lesquelles il est possible de repérer a chaque niveau de
coupe les contours endocardique et épicardique (Figure A.5).

Le tracage systématique des deux contours sur I’ensemble des séquences d’acquisition permet de
calculer des parametres cliniques comme la masse ou les fractions d’éjection.

Dans le cadre d’une étude tridimensionnelle, il est envisageable de coupler cette information contour,
au méme type de données extraites, cette fois-ci, de séquences GA. Sur ce type d’image, les contours
n’apparaissent plus sous forme de cercle, mais peuvent se modéliser par un fer a cheval.

Mouvement du VG
De facon tres schématique et globale, le mouvement du VG d’un ceeur sain peut-étre décomposé en
quatre mouvements principaux listés par ordre d’importance relative :

— contraction radiale ;
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contour
épicardique myocarde
cavité cardiaque
contour
endocardique

FIG. A.5 — Repérage des contours endocardique et épicardique sur une coupe PA en IRM.

— contraction longitudinale ;
— torsion autour de son grand-axe ;
— déformation autour du grand-axe.

Ces mouvements ne sont pas uniformes sur I’ensemble du VG. Ainsi la rotation autour du grand-
axe (twist) change de sens de la base a I’apex. La contraction radiale n’a pas la méme amplitude sur la
circonférence. Elle est plus grande au niveau endocardique qu’au niveau épicardique. La caractérisation
de la fonction mécanique régionale demande donc une estimation locale de la déformation.

A.1.2 Parametres cliniques du VG

Le diagnostic des pathologies cardiaques passe par 1’évaluation de parametres cliniques caractéris-
tiques de la fonction mécanique du cceur et plus particulierement du VG. L’ensemble de ces parametres
peut étre divisé en deux familles distinctes, les parametres de nature globale (fraction d’éjection, masse
myocardique, courbe de volume de la cavité du VG au cours du cycle, vitesse de raccourcissement des
fibres) et ceux de nature locale (contractilité segmentaire, déformation pariétale, perfusion, vitesse locale
de déplacement, évolution spatio-temporelle). Les plus utilisés sont décrits dans les paragraphes suivants.

A.1.2.1 Volume du VG

Le volume ventriculaire gauche est un parametre important qui refléte la surcharge du VG ainsi que
ses qualités contractiles. Ainsi, un volume ventriculaire gauche télésystolique élevé est un élément de
mauvais pronostic aprés un infarctus du myocarde [White ez al., 87].

Plusieurs méthodes ont été proposées pour calculer le volume de la cavité cardiaque. Toutes ces mé-
thodes nécessitent 1’extraction du contour endocardique sur les images issues des modalités présentées
précédemment et reposent pour la plupart sur la mise en place d’un modele géométrique du VG. Les
principaux modeles utilisés sont :

— le modele ellipsoide biplan : le VG est représenté par un ellipsoide. Dans ce cas de figure, la
connaissance des trois axes de 1’ellipsoide permet le calcul du volume de la cavité ;
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— le modele de I’ellipsoide monoplan : il s’agit d’une simplification du modele précédent pour lequel
les deux petits axes de I’ellipsoide sont supposés égaux ;

— le modele de Teichholz : le VG est 1a aussi modélisé par un ellipsoide. Néanmoins, ce modele ne
nécessite que 1’étude d’une coupe particuliere du VG, perpendiculaire au grand-axe et passant par
la valve mitrale. Le diametre de la cavité ventriculaire suffit alors au calcul du volume de la cavité
cardiaque ;

— le modele hémiellipse-cylindre : ce modele ne nécessite que 1’acquisition d’une unique coupe per-
pendiculaire au grand-axe du VG et située juste en dessous de la valve mitrale. Le VG est alors
assimilé a une somme de cylindres de la base a la valve mitrale, et d’'un demi-ellipsoide de la valve
mitrale jusqu’a I’apex ;

— la méthode de Simpson : cette méthode utilise la supériorité de I'IRM qui permet d’avoir des
coupes jointives le long du grand-axe du VG. Le modele de Simpson est une des seules méthodes
qui ne soit pas fondée sur une modélisation du VG par un ellipsoide. La mesure repose sur 1’addi-
tion des surfaces de la cavité ventriculaire sur les coupes IRM multipliée par 1’épaisseur de coupe
(parametre intrinséque au scanner IRM).

Il est important de noter que le calcul du volume ventriculaire gauche par le modele de Simpson est
plus rigoureux et précis que ceux effectués avec les autres modélisations géométriques, en particulier
dans les cas de pathologies ou le ventricule est déformé.

A.1.2.2 Fraction d’éjection et fraction de raccourcissement

La fraction d’éjection ventriculaire gauche (FE) est le parametre le plus utilisé pour rendre compte de
la contractilité du VG. C’est aussi le parametre le plus simple puisqu’il ne nécessite pour son calcul que
deux volumes particuliers de la cavité cardiaque : le volume en télédiastole Vrp et celui en télésystole

VTS .

2 2
FE = Vip —Vis (A.1)
Vip

Cette particularité explique que son calcul n’est pas restreint a 1’utilisation d’une unique modalité,
mais qu’au contraire, on retrouve ce parametre en échographie, en IRM, et en scintigraphie.

La fraction d’éjection est un indice spécifique d’altération de la fonction ventriculaire gauche quand
elle est abaissée. En revanche, pour des valeurs supérieures a 50%, la discrimination est plus difficile
entre les ceeurs a contraction normale et anormale [Nivaputmin ez al., 1979].

La fraction de raccourcissement (FR) ne nécessite pas la connaissance du volume de la cavité car-
diaque, mais du diametre de cette cavité en télédiastole Drp et en télésystole Drg :

_ Drp — Drg

FR
Drp

(A.2)

Son calcul est complémentaire de celui de la FE.
Dans la majorité des cas, ces parametres sont estimés a partir de données 2D, mais il ne faut pas
perdre de vue que, liés a la fonction contractile du cceur, ils sont de fait de nature tridimensionnelle.
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A.1.2.3 Mesure de I’épaisseur pariétale

Méthodes

La détermination de I’épaisseur du muscle cardiaque en diastole et en systole, ainsi que son épais-
sissement entre ces deux instants, permet de quantifier sa contraction et d’en détecter les anomalies.
Liebermann et al. [Lieberman et al., 1981] ont démontré que 1’analyse de 1’épaississement du myocarde
permet d’étudier plus précisément les dysfonctionnements de la contraction que I’étude du mouvement
de la paroi. Le myocarde peut alors se diviser en différents segments :

— les segments normaux pour lesquels la contraction est normale ;

— les segments hypokinétiques pour lesquels la mobilité est réduite ;

— les segments akinétiques qui apparaissent immobiles ;

— les segments hyperkinétiques qui ont une contraction supérieure a la normale.

L’épaisseur du myocarde est mesurée selon trois techniques principales : (i) les mesures locales
sélectionnées, (ii) la mesure de la ligne centrale et (iii) les mesures surface/longueur.

Mesures locales sélectionnées

L’épaisseur locale du VG est la distance locale entre le contour endocardique et le contour épicardique.
Cette distance est déterminée par la longueur d’un segment ou rayon reliant de fagcon orthogonale les
deux contours myocardiques. Certains auteurs ne considérent que six ou douze rayons judicieusement
sélectionnés pour caractériser I’ensemble du muscle cardiaque [Baldy-Moulinier, 1994; Cohen er al.,
1997].

Méthode de la ligne centrale

La méthode de la ligne centrale, a I’inverse de la méthode précédente, consideére le myocarde dans
sa totalité. Cette technique peut étre utilisée sur des coupes passant par le grand-axe du VG [Sheehan
et al., 1986] ou bien sur des coupes qui lui sont perpendiculaires [Holman et al., 1997]. Sur chaque
coupe, on détermine une ligne centrale entre le contour endocardique et le contour épicardique. Ensuite
cent segments équidistants sont tracés entre le contour endocardique et le contour épicardique perpen-
diculairement a cette ligne centrale. Chaque segment correspond donc a une épaisseur locale du muscle
cardiaque. Un traitement supplémentaire est nécessaire pour éviter I’intersection des segments et pour
assurer une répartition harmonieuse de ceux-ci. Ne dépendant pas de reperes anatomiques, 1’épaisseur
myocardique calculée par cette méthode est considérée comme un bon indice de la fonction segmentaire.

Mesure surface/longueur

Sur les mémes coupes que précédemment, le myocarde peut étre divisé en plusieurs segments. La
division de la surface d’un segment par sa longueur permet ainsi d’obtenir une épaisseur moyenne du
segment considéré [Baer et al., 1992].

A.1.2.4 Parametres dérivés

Epaisseur régionale
Lors de I’étude de 1’épaisseur pariétale au moyen de la méthode de la ligne centrale, le nombre de
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segments élémentaires rend nécessaire un regroupement en régions pour avoir une étude interprétable en
termes anatomiques et physiologiques.

Buller et al. [Buller er al., 1995] considérent seulement trois coupes : une basale, une coupe médiane
et une coupe apicale. La valeur moyenne de la longueur des segments est calculée sur chaque coupe.
L’épaisseur du myocarde est donc représentée par trois valeurs.

Une autre méthode est de regrouper les segments élémentaires de chaque coupe en régions, suivant
la distribution vasculaire des artéres coronaires [Holman et al., 1997].

Masse myocardique

La masse myocardique est un indice important de la performance ventriculaire gauche. Une augmen-
tation de ce parametre correspond souvent a une adaptation du VG a une augmentation de pression ou de
volume.

La masse myocardique est calculée a partir du volume du myocarde. Il est obtenu en soustrayant le
volume de la cavité cardiaque (délimitée par I’endocarde) du volume de I’interface épicardique (délimitée
par I’épicarde). La masse myocardique est égale a ce volume multiplié par la densité myocardique qui
est égale a 1,05 gramme par centimétre cube [Sakuma et al., 1993; Cohen et al., 1997].

Stress pariétal

Le stress pariétal s, aussi appelé contrainte pariétale ou contrainte systolique, désigne la force qui
s’oppose au raccourcissement des fibres myocardiques. La mesure du stress pariétal permet d’avoir une
estimation des forces mises en jeu au niveau des fibres musculaires de la paroi ventriculaire. Elle s’ex-
prime par unité de surface myocardique. Il s’agit d’un parametre régional qui permet de déterminer la
demande en oxygene du myocarde. Il est corrélé au produit de la pression intra-ventriculaire gauche et
du rayon de la cavité et inversement corrélé a I’épaisseur pariétale :

PxR
— A.
5 2% h (A3)

avec P désignant la pression intra-cavitaire, R le rayon de la cavité et h ’épaisseur pariétale.

Cette mesure permet de mieux comprendre les phénomenes intervenant dans 1’insuffisance cardiaque.
On remarque que I’augmentation chronique de la taille de la cavité du VG survenant apres un infarctus
entraine une augmentation du stress pariétal [Fujita et al., 1993].
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L’imagerie cardiaque

Dans cette annexe sont présentés les diverses modalités utilisées pour imager le coeur. Un accent
particulier est mis sur les modalités utilisées dans cette these : IRM, CT et TEP.

B.1 Imagerie par résonance magnétique

L’Imagerie par Résonance Magnétique (IRM) est une technique basée sur 1’observation de la Ré-
sonance Magnétique Nucléaire (RMN) des protons de I’eau. En effet, I’eau constitue environ 70% du
corps humain et le proton ' H est naturellement abondant et trés sensible en RMN. L’intensité du si-
gnal observé va donc dépendre de la concentration en eau, mais aussi du temps de relaxation des spins
nucléaires. Ainsi on pourra obtenir une image de la répartition en eau dans le corps du patient.

B.1.1 Phénomeéne et mesure de la résonance magnétique

La RMN consiste a étudier les modifications d’aimantation d’une substance sous 1’action de champs
magnétiques. Les protons, en présence d’'un champ magnétique Bg, ne s’alignent pas exactement sur
celui-ci. Ils se séparent en deux populations tournant autour de Bg avec un angle fixé (dit angle de
précession), soit dans la méme direction que lui (parallele) soit dans la direction opposée (antiparallele),
en raison de phénomenes quantiques. La résonance magnétique utilise en fait deux champs magnétiques
distincts. L’un est fort et fixe (Bg), I’autre est un champ tournant (B1). En I’absence de ces deux champs,
les protons d’un échantillon sont tous orientés aléatoirement et la somme de leurs moments magnétiques
est nulle. Quand on applique By a cet échantillon, 1’orientation de ces protons fait que la somme de
leurs contributions représente une aimantation macroscopique qui n’est plus nulle. En fait chaque proton
tourne autour de Bg selon la relation de Larmor :

wo = ’YBO ) (Bl)

ol wg est la vitesse angulaire et y le rapport gyromagnétique du noyau.

Les répartitions des populations parallele et antiparallele sont presque équivalentes, et a température
corporelle la différence pour une population d’un million de protons est de 1’ordre de deux protons de
plus parmi les paralleles par rapport aux antiparalleles. C’est cette petite différence qui produit le signal
RMN sous la forme d’une aimantation M non nulle. Cette aimantation a donc une composante longitu-
dinale M, suivant z (Bg). Le grand nombre de noyaux fait que toutes les composantes transversales sont
dispersées et donc que leur résultante M, est nulle. Il est impossible de mesurer directement M, qui est
négligeable devant ||Bg||. C’est ici qu’intervient le second champ magnétique B tournant dans le plan
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xQOy. Pour que celui-ci puisse transmettre de 1’énergie au systéme, il faut que sa vitesse de rotation soit
égale a la pulsation de Larmor spécifique du proton (Eq. (B.1)). Il y a alors résonance.

Le vecteur d’aimantation qui avait un mouvement de précession autour du champ fixe By va main-
tenant avoir, aussi, un mouvement de précession autour de B; tournant. Ce mouvement complexe est la
composition de deux rotations distinctes et indépendantes.

A la fin de I’'impulsion radiofréquence (qui crée le champ B1), le vecteur d’aimantation M va retour-
ner a son état d’équilibre tout en continuant sa précession autour de Bg. On assiste donc a une diminution
rapide de la composante transversale M, et a une repousse progressive de la composante longitudinale
M.. Ces deux phénomenes faisant intervenir des mécanismes différents, appelés respectivement relaxa-
tion transversale T2 et longitudinale 7'1, engendrent pour M un mouvement en spirale autour de 1’axe
Oz comme le montre la figure (Fig. B.1).

Antenne
réceptrice

F1G. B.1 — Mesure du temps 7'2.

Pour les tissus biologiques, I’ordre de grandeur de 7'1 est de 500 ms a 1000 ms et celui de 72 de
I’ordre de 50 ms a 150 ms, soit dix fois moins que 7'1.

Une antenne placée dans le plan Oy recueille le signal électrique engendré par la variation du champ
magnétique lié a I’aimantation macroscopique du systéme (Figure B.1). Ce signal électrique a la forme
d’une sinusoide amortie par 1’exponentielle décroissante de constante de temps 72 ou FID 72 (Figure
B.2).

4 Signal

FID T2*

ternps

F1G. B.2 — Décroissance T2.
La décroissance de la composante transversale du vecteur aimantation est due aux interactions entre
les molécules. Mais elle est également due aux inhomogénéités du champ Bg. Cela entraine la modifi-

cation de la constante 75 ; la constante mesurée est notée 7.
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B.1.1.1 Mesure du temps 72 : Séquence d’écho de spin

La séquence d’écho de spin permet de s’affranchir des inhomogénéités de Bg. La séquence d’écho
de spin consiste a appliquer au bout d’un temps 7'E'/2 apres I’impulsion de 90°, une impulsion de 180°.
Celle-ci inverse donc tous les déphasages : les protons qui seront les plus rapides donc les plus déphasés
se retrouvent les moins déphasés mais en gardant la méme vitesse (Figure B.3). Ainsi, au bout du temps
TE (temps d’écho), les protons seront de nouveau tous en phase ou presque, engendrant un signal d’écho
de spin.

FI1G. B.3 — Echo de spin : I’'impulsion RF a 90°et suivi d’une deuxi¢me impulsion a 180°qui permet au
bout d’un temps TE de capter un écho de spin (les protons sont 2 nouveau tous en phase).

En réalité, ils ne seront pas exactement en phase puisque 1I’impulsion de 180°ne permet de s’ affranchir
que des inhomogénéités constantes du champ By, et non des inhomogénéités totalement aléatoires du
milieu moléculaire. Il est possible d’appliquer ensuite autant d’impulsions de 180°que de signaux d’échos
souhaités, ce qui permet de retrouver la forme du signal de constante de temps 7'2 (Figure B.4). Le temps
séparant deux impulsions de 180°est appelé temps de répétition (TR).

b Signal

TE T 2TE T 3TE temps

180° 180° Echo 2 Echo 3

FIG. B.4 — Séquence écho de spin.
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B.1.1.2 Mesure du temps 7’1 : Séquence Inversion-Récupération

Le temps T'1 est caractéristique de la repousse longitudinale et il est trés supérieur au temps 7'2. Il est
donc possible de mesurer T1 par une méthode dite d’Inversion-Récupération (180°-T-90°). Une premiere
impulsion de 180°inverse la magnétisation le long de ’axe Oz qui passe de +My a — M, tandis que
I’aimantation transversale reste nulle. Au bout d’un temps T pendant lequel 1’aimantation revient de la
valeur — M a une valeur M, cette derniere est mesurée dans le plan Oy en appliquant une impulsion
de 90°. Cette opération doit étre répétée plusieurs fois avec des temps 7T’ différents pour obtenir la courbe
souhaitée.

B.1.2 IRM et imagerie cardiaque

En imagerie par résonance magnétique (IRM), il s’agit de mesurer I’aimantation nucléaire de chaque
voxel du corps humain au moyen du signal RMN, afin de I’interpréter sous forme d’une image en niveaux
de gris. Il est donc nécessaire, pour former une image, de discriminer les signaux issus des différents
voxels d’une coupe ou d’un volume. Or, la précision que 1’on peut obtenir sur la localisation d’un rayon-
nement ondulatoire est donnée par sa longueur d’onde. Si dans le cas des rayons X, cette longueur d’onde
est de I’ordre du nanometre de telle sorte que la précision obtenue en radiographie n’est pas limitée par
la nature du rayonnement, la longueur d’onde des rayonnements radiofréquences utilisés en RMN est de
I’ordre de la dizaine de metres. De ce fait, a I’échelle du corps humain, un tel rayonnement est impossible
a localiser puisqu’il irradie I’ensemble du patient placé dans la bobine. De mé&me, le signal détecté par la
bobine de réception provient de I’ensemble du volume intérieur de la bobine si bien qu’il est impossible
de discriminer deux éléments de volume avec la précision millimétrique nécessaire a 1’obtention d’une
image de haute résolution spatiale.

L’obtention d’images IRM passe donc par la mise en place d’un codage particulier, permettant de
sélectionner les protons d’intéréts pour 1’étude d’un organe donné et d’analyser le signal RMN de ce
dernier.

B.1.3 Sélection de coupe et lecture d’une image

La sélection d’un plan de coupe particulier découle directement de la relation de Larmor (Eq. (B.1))
qui fait apparaitre une proportionnalité entre la fréquence de résonance d’un proton et I’intensité du
champ magnétique dans lequel il est plongé. Ainsi, dans le cas de I'IRM ou le corps humain est soumis
a un champ magnétique By, I’ensemble des protons sans exception résonnent a la fréquence wy et sont
indiscernables les uns des autres. L'utilisation d’un gradient de champ dans les trois directions x, v,
z permet de résoudre ce probleme. En effet, le gradient de champ permet une organisation spatiale de
I’aimantation telle qu’il existe une relation linéaire entre la position spatiale et I’intensité du champ
magnétique (Figure B.5).

F1G. B.5 — Exemple de gradient de champ magnétique.
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Lutilisation de cette relation permet alors de sélectionner des plans particuliers d’étude le long de
I’axe x par exemple, puisque tous les protons contenus dans ces plans résonnent a une méme vitesse
angulaire non plus égale a wg, mais & w = v(By + Gz(x)) ot Gz(x) est la valeur de la composante
longitudinale du gradient a rajouter a By en x (Figure B.6).

signal signal
RMN RMN a5 >
(TF) 0 (TF) o

Wn ky )
F1G. B.6 — Sélection d’un plan de coupe.

D’une maniere générale, le plan de coupe pouvant étre selon x, y, ou z, deux systeémes de bobines
établissent des gradients Gx et Gy perpendiculaires au champ Bg et un troisieme systeéme fournit un
gradient Gz parallele a By. Il est ainsi possible de sélectionner n’importe quel plan de coupe. Cependant,
il reste impossible de localiser le signal dans le plan de coupe sélectionné en raison de la sommation
vectorielle des gradients dans ce plan : deux gradients appliqués simultanément se composent, ¢’est-a-
dire qu’ils sont équivalents a un seul gradient résultant oblique. Les points du plan sélectionné sont donc
indiscernables par leur fréquence de résonance.

Afin de pouvoir discriminer le signal émanant de chaque proton du plan sélectionné précédemment,
il est nécessaire de déterminer des critéres pertinents en relation avec leur position dans le plan.

Prenons a titre d’exemple la séquence d’écho de spin et supposons que la sélection de coupe soit faite
selon un plan perpendiculaire a Oz ; il reste alors & coder les points de ce plan en x et en y. Cela se fera
par les gradients Gx et Gy qu’on appliquera par exemple avant la lecture de I’écho pour Gx et pendant
la lecture de I’écho pour Gy. Le codage par Gx est appelée codage en fréquence et le codage par Gy
codage de phase. En répétant I’expérience IV fois avec N valeurs différentes du gradient comprises entre
—go et +go, on obtient un plan de Fourier qu’une transformée de Fourier inverse a deux dimensions
appliquée sur les N acquisitions permet de décoder en phase et en fréquence. Les différents points du
plan image sélectionné ainsi transformés, on restitue pour chacun de ces points I’amplitude de 1’écho du
signal RMN.

B.1.4 La séquence d’écho de gradient (GE : Gradient Echo)

Un écho de signal RMN peut étre obtenu a distance de ’excitation a 90°, en appliquant le gradient
de lecture dans un sens pendant un temps donné ¢ (Figure B.7), puis en I’inversant ensuite. On observe
alors au bout du temps 2¢, un écho appelé écho de gradient dont I’amplitude suit la décroissance en T2*
(<T2) de I’aimantation transversale. L’ obtention de cet écho de gradient permet de faire I’économie d’une
impulsion a 180°, mais ne permet pas de s’affranchir des effets de I’inhomogénéité du champ principal
sur la mesure du signal RMN.
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F1G. B.7 — Basculement d’un angle de 30°. Celui-ci permet de créer une composante transversale qui sera
Iue par un écho de gradient, sans que la composante longitudinale soit annulée : ceci permettra d’utiliser
des TR courts.

En ce qui concerne les images pondérées en T1, cela est sans conséquence par rapport a la séquence
d’écho de spin. En revanche, sur les images pondérées en T2, le contraste n’est plus pondéré en T2
mais en T2* et il est alors nécessaire de travailler avec des TE plus courts afin de conserver un rapport
signal/bruit pour I’'image satisfaisant.

L’intérét des séquences d’écho de gradient est de pouvoir utiliser pour 1’excitation des impulsions
dont I’angle est largement inférieur a 90°. Une impulsion qui bascule 1’aimantation d’un angle de 30°suf-
fit pour créer une composante transversale significative. Elle est certes moitié plus petite que pour une
impulsion de 90°, mais cette impulsion n’a pas annulé 1’aimantation longitudinale, ce qui permet d’utili-
ser des temps de répétition beaucoup plus courts tout en gardant un bon rapport signal/bruit. Le motif de
la séquence est par ailleurs assez voisin de celui de la séquence d’écho de spin : le gradient de sélection
de coupes est appliqué en méme temps que 1’impulsion sélective ; le gradient de codage de phase est ap-
pliqué autant de fois qu’il y a de lignes ou de colonnes dans la matrice ; le gradient de lecture est appliqué
d’abord dans un sens puis en sens inverse, permettant la production de 1’écho de gradient et le codage
en fréquence nécessaire dans la direction correspondante. Enfin, les séquences d’échos de gradient ont
permis le développement de 1I’imagerie rapide et de I’imagerie tridimensionnelle.

B.1.5 Imagerie cardiaque en IRM

La visualisation des structures pulsatiles, comme le cceur ou les gros vaisseaux, nécessite une syn-
chronisation des séquences IRM sur le rythme cardiaque afin de s’affranchir des artéfacts de mouvement
sur les images. Cette synchronisation cardiaque permet d’exciter chaque coupe a un moment qui sera
toujours le méme dans le cycle cardiaque, et donc d’obtenir une image de cette coupe a un instant donné
de la contraction cardiaque.

LA Ciné-IRM utilise des échos de gradient rapides et de ce fait, la durée d’acquisition est réduite par
rapport aux séquences d’écho de spin. Sur ces séquences, le sang apparait en hypersignal. L.’ acquisition
de plusieurs images durant le cycle cardiaque et la visualisation dynamique de I’ensemble de ces images
sont la base de la ciné-IRM (Figure B.8). L’intensité du signal apparait proportionnelle aux vitesses
circulatoires. Les turbulences liées a une sténose, par exemple, entraineront une diminution du signal.
Cette technique ne permet cependant pas une analyse quantitative des flux.
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Télédiastole Télésystole

F1G. B.8 — Quelques images d’une séquence acquise en ciné-IRM.

Cette technique est utilisée par la séquence FIESTA (Fast Imaging Employing Steady-state Acquisi-
tion). L’imagerie rapide avec renforcement de 1’état d’équilibre permet d’améliorer la quantité de signal
des structures a 72 long comme les liquides. Tres efficace pour les liquides statiques ou lents, ce renfor-
cement est dégradé par le déplacement des spins lié¢ aux flux rapides. Le déplacement induit une erreur
de codage par la phase et altere la qualité de ’image. L’application d’un gradient équilibré et symétrique
permet de s’en affranchir. Cela permet d’obtenir une imagerie ultra-rapide (proche de la seconde pour
une coupe), robuste avec un bon contraste liquide / tissu et un excellent rapport signal sur bruit.

Ce type d’acquisitions est utilisé en routine clinique dans le cas d’imagerie cardiaque. En effet,
couplée a une synchronisation ECG, cela permet d’obtenir des images cardiaques détaillant le cycle
cardiaque en une vingtaine de phases environ (selon las capacités de 1’imageur). Sur ces séquence, le
sang apparait en hyper signal et les contrastes peuvent &tre modifiés en utilisant des produits de contrastes
(qui modifient localement les propriétés magnétiques des tissus et donc les images obtenues).

B.2 Tomodensitométrie ou Scanner X

Le scanner X est apparu a la fin des années soixante. L’idée initiale provient de deux médecins : le Dr
Oldendorf et le Dr Ambrose, et le premier prototype industriel fut réalisé en 1968 par G .N. Hounsfield,
ingénieur de la firme E.M.IL., qui recut le prix Nobel de médecine en 1979.

B.2.1 Principe

Lorsqu’un faisceau de rayons X pénetre dans un milieu matériel, on constate une diminution pro-
gressive de son intensité. Cette diminution du nombre de photons, appelée atténuation, est due essentiel-
lement a I’interaction des photons avec les électrons. Dans un tel processus, 1I’énergie perdue se retrouve
sous deux formes : (i) Une partie est absorbée par le milieu ; (ii) L’autre partie est diffusée et sort de la
matiere dans une direction différente de la direction du faisceau initial. Les phénomenes d’atténuation et
d’absorption sont a 1’origine des applications des rayons X dans le domaine médical. Le scanner X est
basé sur la mesure des différents coefficients d’absorption des tissus traversés par un faisceau de rayons
X. Chagque tissu a son coefficient d’absorption propre qui dépend de la densité du tissu et de I’énergie du
faisceau du rayon X le traversant. L’ équation globale du phénomene pour un faisceau incident de rayons
X d’intensité I traversant un milieu de coefficient d’atténuation linéique p et d’épaisseur d est :

I =1y e /e (B.2)

Il est donc possible de retrouver p connaissant Iy, I et L la distance totale traversée :

/L j(x)dz = In (?) (B.3)
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Le couple émetteur / détecteur permet I’obtention d’une projection pour un angle donné par rapport a
I’objet. La répétition de I’ opération pour différents angles, en animant le couple émetteur / détecteur d’un
mouvement de rotation autour de 1’objet & imager, donne acces a la connaissance des profils d’absorption
selon chaque ligne d’acquisition.

B.2.2 Reconstruction

L’ étape de reconstruction s’appelle reconstruction tomographique. Il s’agit de retrouver I’image ori-
ginale a partir des projections obtenues selon les différents angles.

Méthodes algébriques
Les méthodes algébriques utilisent directement les coefficients d’absorptions obtenus afin de retrouver
I’image originale.
e Résolution directe
La figure (Fig. B.9) illustre cette méthode ou [y est I’intensité du rayon X incident et Ii,z’e[lA]

Iy Iy

J L

> w >
Ior—> | us u, > 1,

4 U

I I

F1G. B.9 — Méthode algébrique de reconstruction : Résolution directe.

Iintensité du rayon émergent. les f1; ;¢[1..4) représentent les coefficients d’absorbtion. En supposant
I’élément total imagé de taille z x « et en utilisant 1’équation (Eq. B.2), on peut écrire :

[1 = ]0 . 6—(#14—#3)93
I, = Iy-e (hatpa)e
Iy = Ip-e (mtu)z (B.4)
[4 = ]0 . 6—(#34—#4)95

On dispose alors, d’un systéme de quatres équations pour quatres inconnues pour résoudre le
probleme. Cette méthode est évidemment trop coliteuse en temps de calcul et en mémoire pour
pouvoir étre utilisée.

¢ Reconstruction itérative
Le probleéme inverse de reconstruction tomographique peut s’écrire sous la forme :

p=R-f (B.5)

152



B.2. Tomodensitométrie ou Scanner X

avec p I’ensemble des projections acquises, R 1’opérateur de projection et f 1’objet a reconstruire.
Les méthodes itératives conventionnelles minimisent la distance ||p — Rf||? en estimant itérative-
ment f telle la méthode Algebraic Reconstruction Technique (ART) présenté figure (Fig. B.10).
Les méthodes fondées sur des approches statistiques (méthode OSEM par exemple) cherchent a
maximiser une fonction de vraisemblance tout en prenant en compte explicitement le bruit.

6 4 0O 0 6 4
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113 7 0 |l0 . 0+3(p+2
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. Y L
+— 3 0 0 soustraction 0+2|0x"
10 rétroprojection
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F1G. B.10 — Méthode algébrique de reconstruction ART. Les valeurs de projection (en bleu) sont connues.
On estime les valeurs cherchées (en rouge) d’apres [Buvat, 2006]

Méthodes fondées sur la Transformée de Radon
L’ensemble des profils d’absorptions forme un sinogramme. Ne disposant pas d’une infinité de pro-
jections, des algorithmes de reconstruction spécifiques ont été développés.
e Méthode utilisant la Transformée de Fourier
En posant mathématiquement le probléme de la projection, il apparait que la transformée de Fou-
rier 1D d’une ligne du sinogramme (donc une projection) équivaut a une ligne de la transformée
de Fourier 2D de I’objet a reconstruire (théoréme de la tranche centrale). En considérant toutes les
projections entre 0 et 7, on obtient la transformée de Fourier 2D complete de 1’objet imagé. 1l est
ainsi possible de reconstruire 1’objet a I’aide de transformées de Fourier 1D (pour chaque ligne du
sinogramme) et d’une transformée de Fourier inverse 2D pour reconstruire 1’objet. Cette méthode
nécessite toutefois une interpolation des résultats pour repasser du domaine polaire au domaine
cartésien.
e Rétroprojection
Disposant d’un sinogramme (dont chaque ligne représente une projection pour un angle donné),
cette technique consiste a rétroprojeter les projections afin de reformer un image comme le montre
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la figure (Fig. B.11). Le souci principal de cette méthode est la présence d’artefacts en étoiles.

Original object 4 projections

32 projections 16 projections 8 projections

FI1G. B.11 — Principe de la rétroprojection (www.imapctscan.org)

C’est pourquoi la rétroprojection filtrée lui est préférée (Fig. B.12). Celle ci consiste a filtrer le
sinogramme avant la rétroprojection. Les contours sont ainsi préservés et I’'image reconstruite de
meilleur qualité. Différents filtres sont utilisés selon les structures anatomiques présentes dans
I’'image.

4 projections 8 projections

€4 projections 64 projections 16 projections
(not filtered)

FIG. B.12 — Principe de la rétroprojection filtrée (www.imapctscan.org)
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B.3 Imagerie nucléaire

Le principe général de I’imagerie nucléaire est la localisation a I’aide d’un détecteur spécialisé d’un
élément radioactif qui a été injecté dans 1’organisme. La préparation du produit radiopharmaceutique
se fait par le couplage d’un atome radioactif sur la molécule vectrice. Pour ce faire, des analogues de
molécules naturelles ont été mis au point en fonction de leurs affinités pour les différents organes.

Leffet photo-électrique est un des phénomenes permettant la détection des photons gamma. Un pho-
ton gamma percute un électron d’une orbitale interne d’un atome. L’électron est expulsé et on 1’appelle
alors photo-électron. Un électron d’une orbitale supérieure (donc plus énergétique) vient prendre la place
de I’électron expulsé et ce saut s’accompagne de 1I’émission d’un photon, dit photon de fluorescence (Fig.
B.13).

Electron éjecté

Photon gamma {= photo-électron)

incident

=

1 - Expuidsic
d un électron
2-Comblement

de [orbitale 3 - Emission d un
photon de fluorescence

F1G. B.13 — L effet photo-électrique.

Le phénomene d’annihilation met en jeu des positons issus d’une désintégration de type 57 et les
électrons libres de la matiére. Lorsque qu’un positon rencontre un électron libre, il y a annihilation : la
collision maticre (e ) / antimatiere (e+) entraine la disparition des deux particules et la création de deux
photons de 511 keV chacun, émis dans la méme direction, mais en sens opposé comme le montre la
figure (Fig. B.14).

Photon Y
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FI1G. B.14 — Le phénomene d’annihilation.

Le phénomene de diffusion est lié a 1’effet Compton. Le photon v est dévié par un électron et perd
une partie de son énergie (Fig. B.15).
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Photon gamma Photon gamma
incident dévié
Projection

e

o un électron

FI1G. B.15 — L’effet de diffusion Compton.

Les photons émis par la radioactivité du traceur ont une certaine probabilité d’étre absorbés (phé-
nomene d’atténuation) ou d’étre déviés (phénomene de diffusion) de leur route qui dépend du tissus
traversé et de I’énergie du photon. L’atténuation va provoquer une diminution du nombre de photons
détectés d’autant plus importante que ceux-ci ont été émis profondément dans la matiere. Le choix du
traceur et donc de I’énergie des photons émis influe sur ce facteur. Il s’en suit une diminution du rapport
signal sur bruit et une modification des contrastes. Les photons diffusés vont, quant a eux, engendrer du
bruit et faire apparaitre de 1’activité 1a ou il n’y en a pas. Ainsi, alors que la diffusion est un effet indési-
rable (car on ne sait pas retrouver 1’origine du photon gamma une fois dévié), I’effet photo-électrique est
a la base de la détection dans les gamma-caméras actuelles, par détection du photon de fluorescence.

Les phénomenes d’atténuation et diffusion sont pris en compte et corrigés lors de la reconstruction
des images.

B.3.1 Tomographie d’émission mono-photonique

Pour la tomographie d’émission mono-photonique (TEMP), le noyau radioactif émet un rayonne-
ment de type v sous forme d’un photon dont la valeur énergétique est dépendante du traceur utilisé.
La détection de 1’émission des photons et leur localisation permet de reconstruire une image fonction-
nelle. Cette détection est assurée par des y-caméras. Il existe différents types de détecteur de rayons
gamma (2 gaz, a semi-conducteur...). Actuellement, le systeme le plus répandu pour la détection d’un
photon gamma est formé de I’association d’un cristal (généralement d’iodure de sodium avec des traces
de thallium) et d’un photo-multiplicateur (PM) (Fig. B.16)

Dans le cas idéal, lorsqu’un photon gamma interagit avec le cristal, il céde son énergie au cristal
par effet photo-électrique. Le photo-électron éjecté a une énergie suffisante pour provoquer a son tour
I’expulsion de nombreux autres électrons dans le cristal. Un photon de fluorescence (dans le domaine
bleu-ultraviolet) est émis pour chaque photo-€lectron expulsé. Une gerbe de photons est alors émis : ¢’est
la scintillation. Cette gerbe de photons est détectée par le PM. Ce dernier est composé d’une ampoule
de verre contenant principalement une photocathode, des dynodes et une anode. Lorsque les photons
de scintillation heurtent la cathode, celle-ci émet des électrons (a nouveau par effet photo-électrique).
Ceux ci sont accélérés de la photo-cathode vers une premiere dynode du fait de 1’application d’un champ
électrique de haute tension entre elles. Les électrons sont alors accélérés. Lorsque 1’électron heurte la
dynode a grande vitesse, son énergie cinétique est suffisante pour arracher plusieurs électrons a la dy-
node. Ces électrons vont a leur tour étre accélérés vers la dynode suivante, ou ils arracheront chacun
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Crigtal scintillateur
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FI1G. B.16 — Schéma d’une sonde de détection par scintillation.

plusieurs électrons, d’ot un phénomene d’amplification. L’évolution du signal électrique ainsi formé est
proportionnelle a I’énergie du photon gamma incident. On détermine de cette facon I’énergie d’un photon
gamma incident par I’amplitude du signal électrique qu’il génere.

Les rayons gamma ne peuvent pas €tre focalisés comme la lumiere a I’aide de lentilles. L’utilisation
d’un collimateur (Fig. B.17) permet de privilégier une direction, la plus courante étant la perpendiculaire
au cristal. Un collimateur est une galette habituellement en plomb dans laquelle des trous cylindriques ou
coniques sont percés suivant un systéme d’axes déterminé. Les photons ~ dont le parcours n’emprunte
pas ces directions sont absorbés par le collimateur avant d’atteindre le cristal. La cloison séparant deux
trous voisins est appelée septum. L’ épaisseur de plomb est calculée pour entrainer une atténuation d’au
moins 95% de I’énergie des photons traversant les septa. Le collimateur le plus couramment utilisé
est a trous paralleles. Il conserve les dimensions de I’image. La résolution du collimateur correspond
a la précision de 'image formée dans le détecteur. La résolution s’améliore avec 1’augmentation de
I’épaisseur des septa au détriment de la sensibilité du collimateur. Un bon compromis est a trouver, la
réalisation d’un collimateur performant dépendant des caractéristiques intrinséques du détecteur et de
I’usage que I’on veut en faire.

Pour la TEMP, Le détecteur est animé d’un mouvement de rotation autour du patient. Il réalise
I’acquisition d’images scintigraphiques sous différentes incidences. Le traitement mathématique de ces
données permettant de reconstruire la distribution volumique est appelé tomographie. Sous chaque angle
de prise de vue, les acquisitions sont synchronisées avec le cycle cardiaque. On obtient ainsi la répartition
de la radioactivité en trois dimensions, au cours du cycle cardiaque.

B.3.2 Tomographie d’émission de positons

La Tomographie d’Emission de Positons (TEP) fonctionne sur le méme principe physique que la
TEMP. A ceci, prés que les traceurs utilisés se désintégrent suivant une réaction de type 5. dans ce
type de réaction, le retour a I’état stable des molécules radioactives du traceur se fait par I’émission d’un
positon (noté e™*). La réaction utilisée pour la détection du traceur est une réaction d’annihilation.

Pour recueillir le maximum de paires de photons gamma, la caméra TEP est formée de plusieurs
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F1G. B.17 — Nécessité d’utilisation d’un collimateur.

couronnes de blocs détecteur. Ces couronnes délimitent un cylindre de détection sur un champ de vue
d’une quinzaine de centimetres. Les blocs détecteurs sont constitués de cristaux scintillateurs ayant la
capacité d’émettre un photon secondaire lors de 1’absorption d’un photon gamma de 511 keV. Ce photon
secondaire est peu énergétique et est dans le domaine du visible. Ce faible signal lumineux est amplifié
par photomultiplication et converti en signal électrique et peut alors étre traité de maniere électronique. Si
un photon est également détecté sur un autre cristal dans un intervalle de temps de quelques nanosecondes
(appelé fenétre de coincidence), la caméra consideére ces deux signaux comme étant la conséquence
d’une annihilation d’un positon et d’un électron. La détection de ces deux photons gamma est appelée
un "événement" en coincidence. Les deux photons gamma ont donc parcouru une droite et ont fini leur
course sur les cristaux scintillateurs. Le segment de droite reliant deux cristaux en vis-a-vis est appelé

ligne de réponse. La détection des coincidences est illustrée sur la figure (Fig. B.18).

T _ Bloc détecteur |

Couronne de
détection

F1G. B.18 — Détection des coincidences sur une caméra TEP.

La collecte de tous ces événements sur les lignes de réponses liant les milliers de cristaux du systéme
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de détection de la caméra TEP constitue I’information brute que 1’on enregistre dans des fichiers appelé
sinogrammes.

La connaissance des désintégrations sur chaque ligne de réponse revient a connaitre les projections
de I’'image de radioactivité sur un grand nombre de plans. De ces projections on peut reconstruire I’image
de distribution spatiale de la radioactivité qui a ét€ mesurée.

On passe donc, a I’aide d’algorithmes de reconstruction tomographiques , des sinogrammes a des
coupes jointives décrivant un volume, chaque pixel de ces images représentant la mesure locale de radio-
activité sur la durée de I’acquisition.

B.4 Imagerie par ultrasons

L’échographie et le Doppler sont deux techniques utilisant les propriétés des ultrasons, mais selon
deux principes différents :

— en échographie, une certaine proportion de I’énergie du faisceau incident est réfléchie au passage
des interfaces séparant des milieux dont les impédances acoustiques sont différentes ; sachant que
les ultrasons se propagent dans les milieux biologiques a une vitesse d’environ 1550 m/s, la me-
sure du temps qu’ils mettent pour aller du transducteur a une interface et en revenir permet de
déterminer a quelle profondeur se trouve cette interface. Grace au méme principe, on peut mesurer
la distance séparant deux interfaces, par exemple deux parois du VG (et on obtient un diametre)
ou deux bords d’une paroi, telle que le septum (et on obtient une épaisseur). Puisqu’on mesure des
distances, c’est-a-dire des longueurs, on peut en déduire des surfaces et des volumes ;

— en Doppler, c’est la différence de fréquence entre le faisceau incident et le faisceau réfléchi qui
nous renseigne sur la vitesse de la cible qui nous intéresse, en 1’occurrence les hématies. La gran-
deur fondamentale n’est donc plus la longueur mais la vitesse, de laquelle on peut tirer, dans
certains cas et avec certaines précautions, des pressions et des débits.

En ce qui concerne le panorama des indications, il est trés vaste et recouvre toute la pathologie
cardiaque.

Le principal inconvénient de cette modalité est la mauvaise résolution des images obtenues, qui de
plus sont de qualité variable selon I’échogénéité des patients (Fig. B.19).

; valve

/' mitrale
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F1G. B.19 — Visualisation du cceur et de ses 4 cavités par échographie (source : www.e-cardiologie.com).
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B.5 Angiographie par rayons X

L’angiographie par rayons X est une méthode invasive (introduction d’un cathéter dans le systeme
vasculaire apres ponction artérielle -fémorale, le plus souvent,- sous anesthésie locale). Une opacification
de la lumiére vasculaire' est obtenue par I’injection locale d’un produit de contraste iodé (Fig. B.20).

Différentes projections radiographiques sont souvent utilisées pour mieux apprécier la distribution des
vaisseaux.

FIG. B.20 — Visualisation d’un arbre vasculaire par angiographie (source : CHU d’ Angers).

La numérisation du signal analogique facilite les traitements d’images, dans un objectif d’aide au
diagnostic.

L’angiographie par rayons X est principalement indiquée pour I’étude de 1’aorte thoracique, des
arteéres coronaires et des cavités cardiaques.

ISEspace libre central d’un canal anatomique.
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Annexe C

Publications et communications

C.1 Revues

— X. Baty, C. Cavaro-Ménard, J.-J. Le Jeune "Recalage automatique de sequences cardiaques spatio-
temporelles IRM, TEP et TDM.", Médecine Nucléaire - Imagerie fonctionnelle et métabolique
Septembre 2006, Vol. 30, n° 9, pp. 501.

C.2 Conférences

C.2.1 Conférences internationales avec comité de lecture

— X. Baty, C. Cavaro-Ménard, J.-J. Le Jeune "Automatic multimodal registration of gated cardiac
PET, CT and MR sequences", Actes du 6éme IFAC Symposium on Modelling and Control in Bio-
medical Systems, Reims (France), Septembre 2006, pp. 35-40.

— X. Baty, C. Cavaro-Ménard, J.-J. Le Jeune "Rodents Micro Cardiac MRI : Tissue Classification
by Texture Analysis", Actes du 17¢éme Congres EURASIP Biosignal 2004 (BS2004), Brno (Répu-
blique Tcheque), Juin 2004, Vol. 17, pp. 284-286.

C.2.2 Conférences nationales avec comité de lecture

— A. Histace, X. Baty, C.Cavaro-Ménard, J.-J. Le Jeune "Analyse d’IRM cardiaques marquées :
augmentation de la robustesse du suivi de la grille de tag par diffusion anisotrope”, Actes du
JSTIM-FRGBM 2005, Nancy (France), Mars 2005, pp. 90-92.

— X. Baty, C.Cavaro-Ménard, J.-J. Le Jeune "Recalage de séquences cardiaques spatio-temporelles
IRM et TEP/SCAN", Actes du 21¥™ colloque GRETSI, Troyes (France), Septembre 2007.

C.3 Interventions extérieures

Cette partie regroupe les interventions liées a I’expertise développée durant la these et les activités
de vulgarisation scientifique.
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C.3.1 Activités de vulgarisation scientifique

Dans le cadre des activités liées au statut de moniteur du CIES Centre, la réalisation d’un atelier-

projet concernant la diffusion de la culture scientifique et technique était demandée.

Dans le cadre de cet atelier-projet, un poster et un diaporama vulgarisés ont été réalisés et présentés
lors de la Féte de la Science 2005. Le poster est consultable a I’adresse suivante :
http ://www.istia.univ-angers.fr/LISA/FeteScience/PlaquetteIM.pdf

De plus une page web a été éditée détaillant de maniere simple le sujet de recherche ainsi que plus
généralement la recherche en traitement d’images et ses applications.
Le site de I’atelier est accessible a 1’adresse suivante :
http ://www.univ-angers.fr/cies/

C.3.2 Activités d’enseignement liées a la these

L’expertise développée au cours de la these m’a donné 1’occasion d’effectuer une introduction au
recalage d’images médicales aux éléves-ingénieurs de 2&me année de 1’option Bio-Médical de 1'Ecole
Supérieure d’Electronique de I’Ouest (ESEO) a Angers.

Cela c’est déroulé sous la forme d’une conférence de trois heures dans les locaux de I’ESEO le 21
avril 2006 .
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Résumé

Les travaux décrits dans ce manuscrit ont pour theme général le recalage de séquences d’images multimodales :
Image par Résonance Magnétique (IRM), Tomographie par Emission de Positons (TEP) et images de scanner
X (CT) synchronisées a 1’électrocardiogramme (ECG). Ces modalités présentent un intérét pour 1’évaluation de
la fonction cardiaque permettant un diagnostic et un suivi des pathologies cardio-vasculaires. La TEP permet
d’évaluer la fonction ventriculaire et 'IRM est une méthode de référence pour I’étude de la fonction ventriculaire
gauche. L’intérét de ce recalage est de pouvoir fusionner des images fonctionnelles, apportées par la TEP étudiant la
viabilité myocardique et des images anatomiques plus précises apportées par I'IRM. Le recalage de ces séquences
d’images, nécessite la mise en place de méthodes adaptées aux modalités mises en jeu et se décompose en deux
étapes distinctes : (i) un recalage global 3D rigide, entre les données IRM et CT, fondé sur une approche modele
et (ii) un recalage local 2D utilisant I’information mutuelle et une Free Form Deformation (FFD). Concernant la
premiere étape, nous proposons I’utilisation de modeles cardiaques 3D définis sur les données IRM et CT et recalés
par ICP. Le recalage local 2D fait 1’objet de deux contributions. Afin de rendre I’information mutuelle sensible aux
informations des données TEP et CT, nous proposons la création d’une image composite qui permet de rendre
compte des contours du myocarde (visibles sur les images TEP) et de I’enveloppe totale du cceur (visible sur les
images CT). Pour optimiser notre processus dans 1’étude de la séquence complete des images, nous proposons
une initialisation originale aux transformations utilisées en utilisant le champ de déplacement temporel issu des
données IRM. L’ensemble des résultats obtenus a été évalué par un expert.

Mots-clés: recalage géométrique, recalage iconique, séquences temporelles d’images, imagerie médicale, modele
3D

Abstract

The research described in this manuscript deals with the multimodal registration of cardiac images from
Magnetic Resonance Imaging (MRI), Position Emission Tomography (PET) and Computerized Tomography (CT).
All these modalities are gated to the Electrocardiogram (ECG) and provide informations to evaluate cardiac func-
tion, and to diagnose and to follow-up cardiovascular pathologies. PET imaging allows the evaluation of ventricular
function and MRI is a gold standard for the study of the left ventricular function. The goal of our registration pro-
cess is to merge functional (from PET) and anatomical images (from CT and MRI). Our process is adapted to the
modalities used and is divided in two steps : (i) a global rigid 3D model-based ICP (Iterative Closest Point) regis-
tration between CT and MR data and (ii) an iconic 2D registration based on Free Form Deformations and Mutual
Information. This last step presents an original contribution by using a composite image of CT (which presents
epicardic contours) and PET (where endocardic contours are partially visible) data to make mutual information
more accurate in representing the similarity with the MR data. To speed up the whole process, we also present a
transformation initialisation scheme using displacement field obtained form MR data only. The obtained results
have been evaluated by experts.

Keywords: registration, cardiac model, image series, medical imaging
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