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Chapitre 1

Considérations préliminaires sur le

recalage

1.1 Présentation

Le recalage est 'une des problématiques majeures du traitement d’images, que
souléve de nombreuses applications en imagerie médicale. Etant de nature variée, les
problémes de recalage nécessitent la mise au point de techniques trés différentes. Ces
techniques, qui sont de nos jours trés nombreuses, ont fait 'objet de plusieurs états
de Dart circonstanciés |7, 17, 28, 29, 34| plus ou moins en rapport avec certaines
applications.

Le probléme du recalage d’images se présente de la maniére suivante. Soient {2
un ensemble connexe et ouvert de R? (dans le cas d’images 2D) ou de R* (dans le
cas d’images 3D). On définit les images comme des applications de  a valeurs dans
R. Sur une image I quelconque, on peut faire agir des déformations, c’est a dire des
applications injectives définies sur Q a valeurs R? (d = 2 ou 3). L’action de 'une de
ces déformations ¢ sur une image I produit une déformation géométrique de 'image

que ’on note I, et que I'on définit par
VaeeQ, Iy(x):=1o0d¢(x). (1.1)

Ces déformations n’affectent pas les niveaux de gris de I'image I. Elles en changent
seulement les coordonnées. Toute déformation ¢ est associée de maniére univoque a
un champ de déplacements u := ¢—Id, ot Id est ’application identité. Etant données
deux images, une image source I° et une image cible I*, 'objectif du recalage est
de trouver une déformation ¢ qui rende 'image source déformée Ig aussi proche que
possible de I'image cible I'; voir I'illustration sur la figure 1.1.

Le probléme de recalage s’exprime sous la forme d’un probléme inverse [3, 4, 5|.
On peut formuler ce probléme en adoptant deux points de vue, variationnel ou
bayesien.



(d) ()

Fic. 1.1 — Recalage de deux images. (a) image cible I', (b) image source 1Y, (c) différences entre
images cible et source (I* — I°), (d) image source déformée 19, (e) différences entre image cible et
image source déformée (I' — I9).

1.2 Cadre variationnel

Dans un cadre variationnel, on considére un espace fonctionnel W; (généralement
un espace de Sobolev) qui regroupe un ensemble de déformations réguliéres. Recaler
19 et I' consiste alors a

Probléme 1.1. trouver un élément W, qui réalise le minimum d’une énergie de la

forme
1
Ji(u) = 5 Ra(u) + —721 So(I9, 1Y), (1.2)

sous certaines conditions aux bords de ). Dans cette expression, le paramétre ~y,

appartient a RT et la fonction |-|q désigne la norme quadratique usuelle de L*(Q; R).

L’énergie (1.2) est composée d'un terme de régularité Rq et d’un terme de simi-
larité Sq, pondérés par le paramétre ;. Le terme R garantit que, sous certaines
conditions, le probléme est bien posé et admet une solution injective. Le terme Sg,
qui dépend a la fois des images et de la déformation, est d’autant plus faible que
I'image déformée Ig est proche de I'image cible I* en termes de niveaux de gris. Ce
terme introduit dans le modéle une contrainte de recalage iconique (i.e. basée sur
les niveaux de gris).
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1.3 Similarité

Parmi les termes de similarité classiques, on compte la somme des différences

quadratiques, qui est définie par
Sa(1%, 1) = |10 — I'f3 = / (19(x) - I'(x))* da. (1.3)
Q

En pratique, ce critére a une utilisation limitée car il présuppose que les niveaux
de gris sont identiques d’une image a 'autre (& un bruit additif prés). Il est in-
adapté lorsque les niveaux de gris des images que 1’on recale ne sont pas les mémes.
Cette situation se rencontre principalement lorsque ’on cherche a recaler des images
produites par différentes modalités d’acquisition, ’exemple le plus courant étant le
recalage d’images médicales de type anatomique (CT-scans, IRM,...) et d'images de
type fonctionnel (TEP,...). Dans cette situation, les relations entre les niveaux de
gris des images sont plus complexes qu'une simple relation d’identité.

Il existe a présent de nombreux critéres qui permettent de traiter ces relations
complexes. Parmi eux, on compte notamment le coefficient de corrélation, qui est
adapté lorsque les relations de niveaux de gris sont affines, le rapport de corrélation
[24], qui permet d’appréhender toute relation de type fonctionnelle, 'information
mutuelle [12, 27, 32, 33|, qui est adaptée pour traiter de relations statistiques, ou
encore, l'entropie jointe [12, 27| et des termes généraux issus de la théorie de l'infor-
mation [26]. Pour la plupart, ces critéres ont été initialement proposés dans un cadre
de recalage rigide. Cependant, plusieurs travaux en ont précisé 1'utilisation dans un
cadre variationnel non-rigide |8, 26].

Bien que permettant de traiter un large éventail d’applications, les différents cri-
téres évoqués ici ont certaines limites. De par leur caractére global, ils permettent de
ne gérer que des relations iconiques invariantes sur le domaine des images. D’autre
part, ils traduisent des contraintes de recalage qui sont exclusivement iconiques. Au-
trement dit, ils ne donnent pas la possibilité d’exploiter des sources géométriques de
contraintes pouvant étre apportées par de points, de contours ou encore de surfaces
caractéristiques dans les images. Dans les chapitres 2 et 3, je présenterai plusieurs
modéles de recalage qui permettent de pallier ces limitations. Ces modéles ont la
particularité de combiner le recalage & une segmentation ou une classification des
images. La segmentation apporte une information supplémentaire sur les images qui
permet de définir des contraintes géométriques, tandis que la classification donne la
possibilité de localiser un critére de similarité iconique en fonction de la classe du
pixel.
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1.4 Régularité

Le terme de régularité R a souvent été défini a partir d’énergies de déformation
issues de la mécanique des milieux continus. A cet égard, on peut distinguer deux
points de vue, celui des petites déformations et celui des grandes déformations.

Dans le cadre des petites déformations, les énergies utilisées s’écrivent générale-

ment

A(u,v) = (Lu, v)g = /Q Lu(z) - v(x) da, (1.4)

ou L est un opérateur linéaire compact défini sur ’espace des déformations W;. Le
terme de régularité Rq s’obtient & partir de Aq en posant

Ra(u) = %Ag(u,u). (1.5)

Dans mes travaux, je me suis souvent servi de 1’énergie de déformation de ’élas-
ticité linéarisée |11]. Celle-ci est caractérisée par un opérateur L qui est définit sur
’espace de Sobolev W, = H?(€); Q) par

Lu = —div{\ trace(e(u))Idy + 2 pe(u)}, (1.6)

avec le tenseur des déformations linéarisé e(u)
1 T
e(u) = é(Vu + Vu') (1.7)

et des constantes positives A et p connues sous le nom de paramétres de Lamé.

Les termes de régularité que l'on définit a partir des équations (1.4) et (1.5) ne
sont pas adaptés lorsque le recalage des images requiert de grandes déformations.
Dans cette situation, ils ne garantissent pas le caractére injectif des solutions.

Dans [18, 20], j’ai construit et étudié un modéle adapté aux grandes déformations.
Cette approche est basée sur I'utilisation d’une énergie de déformation d’un matériau
hyperélastique [11]. Celle-ci s’obtient simplement en remplagant dans 1’équation (1.6)
le tenseur des déformations e(u) par le tenseur non linéarisé de Green-St Venant

1

B(u) = 5

(Vu + Vu + VuVauT). (1.8)
On construit ainsi un opérateur non-linéaire de l'élasticité L. On définit alors le
terme de régularité a partir des équations (1.4) et (1.5), en utilisant Popérateur L
au lieu de L. L’énergie de déformation obtenue est celle d’'un matériau hyperélastique
de St-Venant Kirchhoff [11].

Alternativement au modéle hyperélastique, M. Miller et ses collaborateurs de
I"Université Johns Hopkins [9, 14| et A. Trouvé [30, 31| ont parallélement développé
des modéles inspirés de la mécanique des fluides visqueux. La construction de ces

modéles repose sur deux principes complémentaires. Le premier principe consiste a
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assouplir les contraintes de régularité en les faisant s’exercer non plus directement
sur les déplacements mais sur leurs vitesses. Ceci permet de moins pénaliser les
grandes déformations et, par 1a méme, de rendre possible leur obtention en tant que
solution du probléme de minimisation. Le second principe se rapporte a 'utilisation
d’une équation de transport qui, tout en permettant de générer les déformations a
partir des vitesses, en garantit le caractére injectif.

1.5 Cadre bayesien

Dans une optique bayesienne, on donne tout d’abord un caractére aléatoire aux

images observées et aux déformations.

Soit (T', A, P) un espace probabilisé muni d’une tribu borélienne. On suppose que
I'image cible I' est observée sur une grille discréte réguliére Qg de Q de taille m.
On fait 'hypothése que I'image cible I' est un champ de variables aléatoires réelles,
définies sur (I', A, P) et indexées par les points de la grille ;. A x fixé dans Qg,
I'(z) est donc une variable aléatoire qui représente le niveau de gris de I'image
I' en 2. Pour ce qui concerne I'image source I°, elle reste définie sur Q a valeurs
dans R? (d = 2, 3). Dans cette section, on considére qu’elle est déterministe et fixée.
Cependant, nous verrons par la suite qu’elle peut étre interprétée comme un élément
du modéle qu’il s’agit d’estimer.

Par ailleurs, on représente les déformations de maniére aléatoire. Pour cela, on
s’appuie généralement sur une représentation discréte des déformations que 1’on ob-
tient par décomposition des déplacements dans une base finie d’applications { Fy }} _,
définies sur §2 a valeurs dans €2 :

!
VaeQ d(x) :x+kaFk(x). (1.9)

k=1
On considére les coefficients de décomposition vg, (k= 1,--- ,[) comme des variables

aléatoires réelles définie sur (I', A, P). Ainsi, la déformation ® devient la réalisation
d’un champ aléatoire indexé sur € et a valeurs dans R? ou R? (selon la dimension de
'image). Dans la suite, on identifiera la déformation ® avec le vecteur des coefficients
de décomposition v = (vy, - -+, v;) qui la caractérise. On définit une loi de probabilité
a priori P(®) qui décrit le comportement aléatoire des déformations. On considére

souvent ® comme un vecteur aléatoire gaussien, dont la densité de distribution

L L v —v
P(®) = mexp (—5(1) —v)'E( )) (1.10)

est caractérisée par l’espérance v et la matrice de variance-covariance X.

Différentes représentations discrétes des déformations ont été proposées. Dans
[4, 10], les représentations reposent sur les bases spectrales de différents opérateurs

Frédéric RICHARD, 2009. 7



L. 1l s’agit de bases de Fourier qui sont similaires a celle utilisées par ailleurs dans
[15]. Dans [1], la base de décomposition est formée par un ensemble d’applications
a noyau reproduisant centrées sur des points de controle. Toutes ces bases sont
formées de fonctions qui ne sont pas a support compact. Dans [21], j’ai construit
une représentation des déformations a partir d’une discrétisation par différence finie.
Dans [19, 23], j’ai proposé une représentation qui repose sur une décomposition du
domaine € en éléments finis (voir le chapitre 5 pour plus de détails). Les bases
que j’ai considérées sont toutes composées de fonctions & support compact, ce qui
présente des avantages en termes algorithmiques.

On représente ensuite I'image cible I' comme une déformation aléatoire bruitée
de I'image source I° [1, 4, 15, 21, 23|. Pour cela, on définit une loi de probabilité
P(I'|¢) qui exprime les liens entre les niveaux de gris de I'image source et ceux de

I'image cible, conditionnellement aux déformations.

Cette loi, qui constitue un modéle d’observation, peut étre définie de la maniére
suivante. On suppose qu’a x fixé dans €2; et a ¢ donné,

I'(z) = I)(z) + n(z), (1.11)

ot 7(z) est une variable gaussienne centrée de variance 0. On suppose en outre
I'indépendance de toutes les variables n(z) et 'indépendance des lois de I'(x) condi-
tionnellement a @ et I°. On obtient alors

P(I' =z = ¢) = LS (o) - z(x))2> 1)

1
—————exp
(V2mo)m ( o2 =

Dans le cadre bayesien, on formule habituellement un probléme de recalage qui

consiste a

Probléme 1.2. trouver ® qui réalise le maximum de la probabilité a posteriori

P(®|I') (ou MAP).

Or, par une formule de Bayes, la probabilité a posteriori s’écrit

L P = §) P(9)
POV = T 5o = ¢) Po) a0

En posant R(¢) = —log(P(® = ¢)) et S(I9,1') = —log(P(I'|® = ¢'), le probléme

du MAP revient donc a chercher un vecteur ¢ qui minimise une énergie de la forme

J(¢) = R(¢) + S(Ig, I').

Dans la mesure ou cette énergie est analogue a celle du probléme variationnel, on
peut considérer que les problémes variationnel et bayesien de recalage sont formel-
lement équivalents. Cette équivalence formelle est souvent utilisée pour donner une
interprétation stochastique du probléme variationnel.

8 Habilitation a Diriger des Recherches



Notons toutefois que les problémes variationnels ne sont pas strictement équi-
valents. Les problémes d’optimisation ne sont pas définis sur les mémes variables
et n'ont pas de raison de conduire a des solutions identiques. Ces deux problémes
donnent également lieu a des techniques de résolution différentes. Pour fonctionner,
ces derniéres ne nécessitent pas les mémes conditions. En particulier, la dérivabilité

de I’énergie est requise dans le cadre variationnel mais pas dans le cadre bayesien.

1.6 Reésolution numérique

Dans le cadre variationnel, les techniques de résolution des problémes de recalage
reposent, essentiellement sur des schémas de descente de gradient.

Dans le contexte des petites déformations, ces techniques prennent la forme d’un

systéme dynamique

du
d—tt = —VJl (Ut),

ou t est un paramétre de temps et V.J; est le gradient de 1’énergie définie dans (1.2).
La mise en ceuvre de ces descentes de gradient se fait a partir de différentes discréti-
sations : par différences finis [5, 21| ou par décomposition dans des bases spectrales
de l'opérateur L [3|, dans des bases d’ondelettes [3] ou dans des bases d’éléments
éléments finis [22]. Cette mise en ceuvre est généralement associée a des schémas
de résolution multigrilles qui améliorent les temps de calculs et I’approximation des
solutions [3, 5, 22]. Dans les travaux variationnels présentés dans ce document, nous
avons utilisé des algorithmes de descente de gradient discrétisés dans des bases d’élé-
ments finis. Dans la communauté, ces bases sont maintenant bien reconnues pour
leurs bonnes propriétés locales. Notre mise en ceuvre a été faite sous le logiciel libre
de calcul scientifique FREEFEM. La librairie ITK, qui est devenue une référence
pour le recalage d’images, repose également sur une discrétisation par éléments fi-

nis.

Dans le contexte des grandes déformations, les techniques sont différentes des
précédentes. Pour la résolution du probléme hyperélastique, j’ai construit un al-
gorithme de résolution numérique qui repose sur une linéarisation des équations
d’Euler-Lagrange associées au probléme de minimisation par pénalisation [18, 20].
J’al montré la convergence de cet algorithme, ainsi que ’existence d’une solution aux
équations d’Euler-Lagrange. L’algorithme que j’ai proposé a été récemment repris
par Y. Rouchdy pour étre appliqué en imagerie cardiaque [25].

Pour ce qui est des modéles fluides, différents algorithmes ont été proposés. Dans
[9], Christensen et al. ont proposé un premier algorithme sous-optimal qui consiste
en une descente de gradient par rapport aux déplacements. Dans [6], M. Beg et al.
ont amélioré cette premiére approche en construisant une descente de gradient par
rapport aux vitesses des déplacements.

Frédéric RICHARD, 2009. 9



Dans le cadre bayesien, on compte différentes techniques de résolution parmi les-
quelles des gradients stochastiques ou des méthodes de Monte-Carlo |1, 4, 10]. Ces
techniques ont été mises en ceuvre a partir de représentations des déplacements dans
des bases spectrales ou d’applications & noyaux reproduisants. Les éléments de ces
bases ont I'inconvénient de ne pas étre a support limité. Nous avons utilisé des re-
présentation par différences finies [21] ou éléments finis [19, 23] qui ont de meilleures
propriétés locales. Nous avons tiré parti des propriétés markoviennes locales de ces
représentations pour concevoir d’autres techniques de résolution basées sur des re-
cuits simulés [19, 21| ou des échantillonneurs de type Gibbs [23]. Certaines de ces
techniques seront présentées plus amplement dans le chapitre 5.

1.7 Estimation paramétrique

Le cadre bayesien est particuliérement bien adapté pour la définition de problémes
d’estimation [1, 2, 16, 23|. Ce probléme apparait dans le contexte suivant. On ob-
serve un ensemble d’images I = ([y,---,,) portant sur un méme sujet (cerveau,
caractére manuscrits,...). Le probléme posé est alors de caractériser la variabilité
au sein de cette population d’images. On part du principe que les images sont des
observations bruitées d’un prototype qui est déformé de maniére aléatoire. On ca-
ractérise géométriquement la variabilité de la population en identifiant le prototype
et la loi de probabilité qui régit ses déformations a partir des observations.

Dans les termes de la section 1.5, le probléme peut se formuler de la maniére
suivante. On considére les images observées I; comme des champs de variables aléa-
toires indexées par les points de la grille Q4. Le prototype I° est une image non
observée que 'on définit comme une fonction de Q a valeurs dans R? (d = 2,3). On
établit des relations entre les images observées et le prototype en supposant qu’il

existe un ensemble de champs de déformations ® = ($q,--- , P,,) et un ensemble de
champs aléatoires n = (11, -+, n,) tels que, pour tout ¢ € {1,--- ,n},
Vo € Qq, Ii(z) = 1§ (z) + (). (1.13)

Les champs aléatoires n; sont des bruits additifs indépendants. Tout comme le pro-
totype, les déformations sont inconnues.

En fixant la loi de probabilité du bruit, on peut ensuite définir la loi de I’échan-
tillon I connaissant le prototype I° et les déformations ®. Par exemple, si I'on sup-
pose que les bruits 7; sont des champs de variables i.i.d. de loi gaussienne centrée et

de variance o, cette loi s’écrit

PI|®;0,1") = Wexp (-% Z Z (I°(®(z)) — L-(x))2> .

i=1 z€Qy
Par ailleurs, on définit la loi a priori des champs de déformations (®q,---,®,), en
utilisant la représentation discréte (1.9). Si 'on suppose que les champs sont i.i.d.
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de loi donnée par I’équation (1.10), on obtient par exemple

1 1
P(®v}Y)= —————exp | —= v, =)' v, —v) |,
09~ o ()

i=1
ol les v; sont les vecteurs de coefficients de décomposition des ®;.

Pour identifier le prototype, on le met sous forme paramétrique en le décomposant
dans une base finie d’applications {G,}?_, définies sur 2 a valeurs dans R :

VeeQ, I°%) = iprGr(a:). (1.14)

Le modeéle ainsi défini comporte un certain nombre d’inconnues. Tout d’abord,
il contient un ensemble de parameétres qui proviennent soit de la définition des dis-
tributions de loi (o, v, %) soit de la paramétrisation du prototype (p1,- -, ps). On
regroupe ces parameétres dans un vecteur 6. Le modéle a également un ensemble de
variables aléatoires non observées qui sont issues des décompositions des champs de

déformations. Pour cette raison, le modéle est a données incomplétes.

Dans ce cadre, le probléme consiste & estimer les paramétres 6 a partir de ’échan-
tillon I. Ce probléme statistique est difficile en raison d’une part du caractére in-
complet des observations et d’autre part de 'impossibilité de rendre explicite la
constante de normalisation de la vraisemblance du modéle. Les techniques de réso-
lution proposées jusqu’a présent |1, 2, 23| sont des versions modifiées de ’algorithme
EM (Ezpectation Mazimization) introduit dans [13].

Dans le chapitre 5, je présenterai plus en détail la technique que j’ai développé
pour la résolution de ce probléme.
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Chapitre 2

Recalage segmentant

2.1 Introduction

2.1.1 Recalage et segmentation

Dans des modéles usuels de recalage iconiques (voir les sections 1.1 a 1.3 du
chapitre 1), les contraintes de similarité reposent, exclusivement sur les niveaux de
gris des images. Dans de nombreuses applications, les niveaux de gris ne sont pour-
tant pas les seules caractéristiques de I'image pouvant servir de contraintes de re-
calage. Trés souvent, des éléments géométriques (points, contours, lignes, surfaces,
...) peuvent facilement étre repérées dans les images et fournir des informations

importantes pour le recalage.

Il existe différentes maniéres d’exploiter des informations géométriques au sein
d’un modéle de recalage s’appuyant sur des contraintes iconiques [1, 31, 32, 33|. Dans
une série de travaux [17, 20, 21, 22, 23, 25|, je me suis placé dans le cadre ou les
images posseédent une région d’'intérét commune sur laquelle on souhaite concentrer
I'opération de recalage ; en imagerie médicale, cette région d’intérét peut notamment
correspondre & un organe que 1’on observe sur un fond. Dans la démarche que j’ai
proposée, les informations géométriques sont tirées des contours qui délimitent cette
région ou du fond qui I'entoure. Elles sont intégrées dans le modéle de recalage sous
la forme de différentes contraintes qui mettent en jeu les conditions aux bords du

probléme de minimisation.

Dans ma thése [17], j’ai congu un premier modéle ou le recalage est réalisé en
tenant compte a la fois de contraintes iconiques définies & I'intérieur des régions d’in-
térét et de contraintes géométriques dérivées des contours de ces régions. Dans ce
modeéle, les contraintes iconiques sont exprimées au travers d’un critére de similarité
classique tandis que les contraintes géométriques sont définies par le biais de condi-
tions aux bords de Dirichlet non-homogenes aux frontiéres de la région d’intérét.
Dans la formulation du probléme, les contraintes géométriques sont fixes pendant



le recalage. Aussi les contours de la région d’intérét sont-ils supposés correctement
délimités dans les deux images avant le recalage.

Dans le prolongement de ma thése, en collaboration avec L. Cohen du CERE-
MADE (CNRS UMR 7534), j’ai proposé un autre modéle dans lequel cette hypothése
n’est plus indispensable. Dans ce modeéle, les contraintes géométriques peuvent évo-
luer au cours du recalage en fonction de I'information que cette opération délivre
[20, 21, 22, 25]. Cette évolution est rendue possible par l'utilisation de conditions
aux bords libres qui modérent les contraintes du modéle précédent. Elle est en outre
guidée par des contraintes géométriques qui, cette fois-ci, sont définies a l'intérieur
de ’énergie au travers d’un troisiéme terme complétant les termes de similarité ico-
nique et de régularité. Ce modéle permet ainsi de réaliser de maniére simultanée le

recalage et la segmentation des images.

Les deux modéles de recalage de régions d’intérét (a frontiéres fixes et libres)
seront présentés avec plus de détails dans les sections 2.2 et 2.3.

Ces travaux ont été effectués a une époque ou les recherches sur les modéles
combinés de recalage et segmentation en étaient a leurs balbutiements |20, 25, 31, 33].
Ils ont apporté un point de vue original, dont la particularité est de concentrer une
opération de recalage non-rigide sur une région d’intérét dans les images. Ils ont
largement contribué aux avancées sur la problématique et ont eu un bon écho dans
la communauté des imagistes. Depuis, certaines extensions ont été proposées. Dans
[1], une technique variationnelle basée sur les "level-sets" permet de combiner le
recalage et la segmentation d’images ayant plusieurs régions d’intérét. Dans [32], la
technique permet de recaler des images issues de différentes modalités d’acquisition

et d’intégrer 'information provenant d’un atlas.

2.1.2 Applications en imagerie du sein

Motivations

Les modéles de recalage évoqués plus haut ont été été appliqués a I'imagerie du

sein. Les motivations associées a cette application sont les suivantes.

Dans le cadre d’'un dépistage ou d'un diagnostic du cancer du sein, les radio-
logues se servent généralement de la comparaison des mammographies des seins
droit et gauche ou de la confrontation des mammographies courantes avec des mam-
mographies antérieures. En permettant de visualiser des asymétries suspectes, la
comparaison bilatérale est parfois le seul moyen de localiser des pathologies difficiles
a discerner sur une seule mammographie. Quant a la comparaison temporelle, elle
permet non seulement de repérer ’apparition d’une lésion ou d’en suivre I’évolution,
mais aussi de détecter des 1ésions subtiles passées inapercues auparavant. Pour don-
ner une idée de ces comparaisons, les clichés bilatéraux d’une méme patiente a deux
dates différentes sont présentés sur la figure 2.1.
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sein gauche en 2005 sein droit en 2005

sein droit en 2006

FiG. 2.1 — Comparaisons bilatérale et temporelle de mammographies d’une méme patiente.
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Fia. 2.2 — Délimitation d’éléments géométriques dans une mammographie.

D’un point de vue médical, ces deux types de comparaison sont d’autant plus
pertinents que les seins droit et gauche normaux sont naturellement assez symé-
triques et que le sein normal est relativement stable au cours du temps [14, 29].
Toutefois, un certain nombre de facteurs peuvent faire varier ’aspect des images
et, de ce fait, rendre les comparaisons confuses. Ces facteurs peuvent étre d’ordre
histologique (cycles mensuels, variations de poids,...), anatomique (asymétries nor-
males des seins) ou encore étre liés a l'acquisition des images. Parmi les facteurs
d’acquisition les plus influents, on compte la dose de radiation transmise par le sys-
téme d’imagerie, le positionnement et la compression du sein. Afin d’augmenter la
sensibilité des comparaisons aux différences liées a des pathologies, il est donc utile
de mettre au point des techniques qui permettent de réduire les variations normales
des images dues a ces différents facteurs.

Les différents facteurs évoqués plus haut produisent des variations d’ordre ico-
nique ou géométrique. Certaines variations iconiques provoquées par le changement
de paramétres d’acquisition peuvent étre atténuées par des techniques de normali-
sation [11]|. Par contre, les variations d’ordre géométrique ne pourront étre corrigées
que par des techniques de recalage. Des états de I'art des techniques de recalage utili-
sées en imagerie mammaire ont été présentés dans |9, 13|. Parmi les techniques exis-
tantes, on compte des techniques rigides [28, 30| et non-rigides [12, 16, 21, 23, 25, 27|.

Recalage du domaine du sein

Tres tot, les techniques de recalage des mammographies ont été congues a partir
d’informations extraites des contours du sein [28]. Comme on le voit sur la figure 2.2,
la mammographie (en position médio-latérale) est en effet structurée par une région
du sein aux contours évidents. Bien qu’importante, I'information issue des contours
du sein est toutefois insuffisante pour recaler précisément ’ensemble du sein. Pour

cela, il est indispensable de lui ajouter une information iconique.

Les modéles de recalage de régions d’intérét se prétent bien a ces images. Ils
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permettent de concentrer le recalage sur le domaine du sein, en excluant le fond et le
muscle. En conjuguant pour la premiére fois les effets bénéfiques de contraintes issus
des contours et des niveaux de gris, ces modéles ont permis d’améliorer nettement

la précision des recalages obtenus antérieurement.

Evaluations

La majorité des techniques de recalage d’images du sein n’a pas été véritablement
évaluée. Dans [10, 30|, quelques techniques de recalage ont été comparées. Dans
[12]|, Hipwell et al. ont proposé une validation du recalage qui se fonde sur des
mammographies simulées a I’aide d’'TRM du sein. Cette validation repose cependant
sur un faible nombre de cas. De ce fait, il est difficile de savoir dans quelle mesure et
avec quelle précision les techniques de recalage proposées permettent la correction

des variations des images.

En collaboration avec P. Bakic et A. Maidment de 1’Université de Pennsylvanie,
j’al proposé deux validations systématiques des modéles de recalage de régions d’in-
térét. La premiére repose sur des mammographies simulées a partir d’'un modéle
anthropomorphique 3D du sein et d’'un modéle physique de la déformation de ce
modéle [3, 15, 18, 19, 24|. Elle vise & évaluer la capacité de la technique de recalage
a corriger des variations dues a la compression du sein. La seconde validation s’ap-
puie sur les projections produites en tomosynthése du sein [4, 5]. Elle a pour objectif
d’évaluer la capacité de la technique a corriger des variations de positionnement et
de dose de radiation. Ces validations seront présentées plus en détail dans la section
2.4.

L’efficacité des modéles de recalage présentés ici a été reconnue par la commu-
nauté des chercheurs travaillant en imagerie du sein. Ces modéles ont été réguliére-
ment exposés aux congrés internationaux de mammographie numérique |21, 23| et
figurent parmi les modéles de référence mentionnés dans différents articles et états
de lart sur le sujet |9, 13, 16].

Avancées futures

Pour finir, notons que les modéles de recalage de mammographies ne tiennent
généralement pas compte de la nature projective de ces images. On se contente le
plus souvent de calculer une déformation apparente en 2D qui a pour effet de corriger
les différences entre images mais qui a peu de liens avec la déformation réelle du sein
en 3D.

Toutefois, le contexte de 'imagerie mammaire est actuellement en pleine évolu-
tion avec ’émergence de la tomosynthése du sein [8]. Comme toutes les modalités
3D du sein (stéréomammographie, CT ou IRM du sein), la tomosynthése produit
des séries d’images 2D qui sont chacune focalisée sur un plan de coupe anatomique
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du sein. Ainsi, la tomosynthése permet de limiter les effets de superposition propres
a la mammographie. Parmi les modalités 3D, la tomosynthése est celle qui présente
les meilleures caractéristiques pour remplacer la mammographie dans les campagnes
de dépistage. Cette modalité produit des images dont la géométrie est similaire a
celle de la mammographie. De plus, les images de tomosynthése s’acquiérent avec
un matériel radiologique proche de celui de la mammographie et avec des doses de
radiation comparables. Par ailleurs, en utilisant des agents de contraste, la tomo-
synthése permet d’obtenir de précieuses informations fonctionnelles en 3D [7]. Tout

cela rend cette modalité particuliérement prometteuse pour les années a venir.

Les problématiques évoquées a propos de la comparaison des mammographies
restent les mémes avec 1'utilisation de la tomosynthése. Pour les images 3D de to-
mosynthése, le probléme de recalage est cependant mieux posé. Par le biais du
recalage, on peut espérer trouver des déformations 3D apparentes qui sont proches
de celles qui ont réellement lieu dans le sein.

Je poursuis actuellement mes recherches sur le recalage d’images mammaires
en collaboration avec M. Hachama (Université de Khemis Miliana) et A.K. Car-
ton (Département de Radiologie de I'Université de Pennsylvanie). Nous travaillons
sur ’application du recalage aux images de tomosynthése avec rehaussement de
contraste.

2.2 Modéle a frontiéres fixes

On reprend ici les notations introduites dans les sections 1.1 et 1.2 du chapitre 1.

On se place dans un cadre ou les images source et cible, I° et I', ont une seule
région d’intérét, localisée sur les sous-ensembles ouverts et connexes {2 et ; de €,
respectivement dans I° et I*. On note 9€) et 09 les frontiéres respectives de € et
Ql.

Dans un premier temps, on suppose que les frontiéres ont été préalablement
extraites et qu’elles sont donc connues avant le recalage. On suppose également
que 'on a pu associer de maniére univoque les frontiéres 02y et 9€2;. On note ¢
(ou Id + up) une fonction bijective et définie sur €y qui associe les coordonnées de
00 a celles de 0€)y. De maniére a restreindre le recalage aux régions d’intérét, on
définit le probléme de minimisation non plus sur W, mais sur un espace W, composé

d’applications réguliéres bijectives de €, dans Qg [17, 23]. Il s’agit alors de

Probléme 2.1. trouver un élément de Wy qui minimise une énergie de la forme
1 N
Jg(u) = 5 RQI (U) + 5591 ([2, [1) (2.1)
avec des conditions aux bords de Dirichlet non-homogenes

VaedQ, ulx)=uy(r) = ¢o(x) — . (2.2)
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Pour la définition de |’énergie .Jo, nous avons pris pour terme Rg, le terme de
régularisation élastique défini par les équations (1.4) & (1.7), et pour terme de simi-
larité, le critére de somme des différences quadratiques défini par I’équation (1.3).
L’énergie Jy est analogue a I'énergie J; du modeéle usuel (1.1), a la seule différence
que ses termes sont exclusivement définis sur la région d’intérét €, de 'image I'. En
prenant en compte l'information disponible sur les contours des régions d’intérét, la
condition aux bords (2.2) permet d’introduire des contraintes géométriques dans le

probléme de minimisation.

2.3 Modéle a frontiéres libres

Dans un second temps, on suppose que la région d’intérét Oy de I' est connue,
tandis que celle €y de I° ne lest pas. Il s’agit donc de déterminer cette région
d’intérét inconnue, tout en effectuant le recalage des deux images. Pour cela, on
cherche un recalage ¢ qui fait correspondre & la région d’intérét inconnue € la
transportée ¢(£2;) de la région d’intérét connue €2; par ¢. On définit un espace W;
composé d’application réguliéres bijectives de Q; a valeurs dans R2. Le probléme
inverse consiste alors a [20, 22, 25|

Probléme 2.2. trouver un élément u de W5 qui minimise [’énergie

1
Jo(u) = 5 oy () + 5o, (13,11 = | S(I)@)) det(Vo) e, (23)
avec des conditions auz bords libres sur 0. Dans cette énergie, det(Vo) est le

Jacobien de 'application ¢ et les paramétres de pondération v, et vo sont dans RT.

Les deux premiers termes de l’énergie J3 correspondent aux termes de régularité
et de similarité des modéles (1.1) et (2.1). Cependant, ’énergie a un terme supplé-
mentaire qui dépend des niveaux de gris de I'image I° et permet de segmenter la
région d’intérét de cette image. Pour expliquer la définition de ce terme, on peut
tout d’abord vérifier que

/Q1 S((fi(x))z) det(Vo) d = /

Q

S((1°(x))?)di — / S((I°(@)?)dz.  (2.4)

Q—¢(1)

La partie droite de cette égalité comporte un premier terme qui ne dépend pas de la
déformation ¢ et ne joue donc aucun role dans le probléme de minimisation. Quant
au second terme de cette méme partie, il est défini sur la région 2 — ¢(£2;). Pour
assurer que la région transportée ¢(£21) de ; par ¢ corresponde a la région d’intérét
inconnue €y, on veut faire en sorte que la région Q — ¢(€)) soit exclusivement située
dans le fond de I'image I°. Pour inciter a cela, on définit une fonction S qui aura
des valeurs faibles lorsque les niveaux de gris de I° sont propres au fond de I'image
et élevés lorsque cela n’est pas le cas.
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Par exemple, supposons qu’il existe un seuil 1 qui permet de différencier les
niveaux de gris du fond de I° de ceux de la région d’intérét Q. On peut alors définir
S comme une version réguliére de I'application qui vaut 0 sur ] — oo, /5[ et 1 sur
[\/1, +oc[. D'un point de vue plus général, les valeurs de S au point r de R peuvent
s’interpréter comme la probabilité conditionnelle d’un pixel x d’étre situé sur le fond
sachant que (1°(x))? = r. Dans |25], nous avons construit S a partir d’une estimation
empirique de ces probabilités; la figure 2.3 donne I'allure typique de ces estimations.

T
FunctionS ——
1b

08 b

06

04 F

02

0

0 5 10 15 20 25 30
Grey-level values

Fic. 2.3 — Allure typique des estimations de la fonction S.

2.4 Evaluations

2.4.1 Effet de la compression

Avant de parler d’évaluation, je présente une illustration des techniques de re-
calage décrites dans ce chapitre. La figure 2.4 montre un exemple d’application du
modéle de recalage avec frontiéres libres sur une paire temporelle de mammogra-
phies. Le modéle de recalage permet de segmenter précisément le domaine du sein
dans I'image source a partir de la segmentation préalable de I'image cible. En com-
binant contraintes iconique et géométrique, il permet a la fois de bien aligner les
contours des seins et de réduire les différences entre les images a l'intérieur du sein.

Pour I’évaluation, nous avons travaillé sur des simulations de mammographies
de seins soumis a différents degrés de compression. La technique de simulation est
fondée sur un modéle 3D anthropomorphique et déformable du sein combiné & un
modéle d’acquisition de 'image radiographique [6, 2, 26].

Le modéle de sein (sans compression) se compose d’une grande région ellipsoidale
qui délimite le sein. Cette région comprend une plus petite région ellipsoidale dans
laquelle les tissus sont a prédominance fibro-glandulaire (FGT) et en dehors de
laquelle ils sont a prédominance adipeuse. Ces régions, qui sont représentées sur la
figure 2.5(a) sont a grande échelle. Comme l'indique la figure 2.5(b), ces régions
sont composées de petites structures telles que la peau, les ligaments de Cooper, les

compartiments adipeux et des éléments du réseau lactaire. La compression du modéle
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Fic. 2.4 — Recalage d’une paire temporelle de mammographies par le modéle a frontiéres libres.

(a) image source, (b) image source déformée et segmentée, (c) image cible.

Fic. 2.5 — Une coupe du modéle de sein. (a) Structures a grande échelle : tissus adipeux (AT) et
tissus fibro-glandulaires (FGT), (b) structures & moyenne échelle : compartiments adipeux (AC),
ligaments de Cooper (CL) et segments du réseau lactaire (DN).

de sein est simulée a ’aide d’un modéle de déformation élastique par éléments finis,
dont les paramétres sont fixés en utilisant les valeurs mesurées expérimentalement et
référencées dans la littérature [26]. L’acquisition de I'image radiologique est simulée &
partir un modéle simplifié d’acquisition radiographiques a spectre mono-énergétique,
a faisceaux de rayons X paralléles et sans dispersion des rayons X [6]. La figure 2.6
montre un exemple synthétique de projections d’un méme sein avec différents degrés
de compression, ainsi que le résultat du recalage des images.

Nous avons construit onze modéles de sein, en faisant varier les tailles moyennes
des compartiments adipeux dans les régions adipeuses et fibro-glandulaires. Pour
chacun de ces modéles, nous avons obtenu les mammographies simulées avec quatre
différents degrés de compression (5, 6, 7 et 8 cm). Nous avons appliqué la technique
de recalage a toutes les paires de mammographies de chaque modéle. Nous avons
évalué 'erreur de déplacement sur un ensemble de points identifiés sur la frontiére
entre région adipeuse et fibro-glandulaire, sur les centres des compartiments adipeux
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FiG. 2.6 — Exemples de mammographies simulées & partir d’'un méme modéle de sein soumis a
différents degrés de compression. Les images (a) et (c) sont les mammographies obtenues avec une
compression de 8 cm et 5 cm, respectivement. L’image (b) est le résultat du recalage de I'image
(a) sur 'image (c).

de la région adipeuse et sur ceux de la région fibro-glandulaire. Les résultats sont
présentés dans la table 2.1.

Les erreurs sont importantes avant recalage, méme lorsque les différences de com-
pression sont faibles. Pour une différence de compression de 1 cm, ’erreur moyenne se
situe entre 5.2-5.8 mm sur les compartiments adipeux de la région fibro-glandulaire
et est d’environ 3.1 mm sur ceux de la région adipeuse. La phase d’initialisation du
recalage, qui ne tient compte que de contraintes géométriques, permet de réduire
significativement cette erreur initiale. Ceci montre 'intérét des contraintes géomé-
triques dans le modéle de recalage. Les erreurs aprés le recalage complet sont faibles
et varient peu en fonction de la différence de compression entre les seins observés.
Sur la frontiére des tissus adipeux et fibro-glandulaire cette erreur se situe entre
1.57 et 1.76 mm, tandis que celles sur les compartiments adipeux est entre 1.46 et
1.54 mm. Pour une différence de compression positive, I’erreur moyenne sur tous les
points est de 1.57 mm. Elle est de 1.82 mm si I'on considére aussi les différences
négatives. Ceci indique une asymétrie dans la performance de la technique de re-
calage : on recale mieux lorsque I'image source déformée est celle du sein le moins

compresseé.

2.4.2 Effet du positionnement et de la dose de radiation

Dans cette partie, je présente des expériences sur des images radiologiques de
seins réels ayant été acquises a I’Hopital de I"Université de Pennsylvanie avec un
appareil mammographique (Senographe 2000D, General Electric, Milwaukee, WI)
réglé & une résolution de 100 p?/pixel. Pour lacquisition de ces images, 'appareil a
été modifié¢ de maniére a ce que la position du tube d’émission des rayons X puisse
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Points de la frontiére entre tissus adipeux et fibro-glandulaires

DC -1 cm 1 cm -2 cm 2 cm -3 cm 3 cm
AR 5.23+3.60 5.23+3.60 9.68+6.52 9.68+6.52 14.06+9.49 14.06+9.49
Al 1.8941.67 1.754+1.54 2.38+2.05 2.16+1.82 3.29+2.73 2.80+2.24
RC 1.774+1.51 1.57+1.34 2.08+1.79 1.624+1.38 2.66+2.23 1.76+1.45
Centres des compartiments adipeux de la région fibro-glandulaire
DC -1 cm 1 cm -2 cm 2 cm -3 cm 3 cm
AR 5.79+3.30 5.79+£3.30 11.1945.27 | 11.1945.27 16.62+7.15 16.6247.15
Al 1.814+1.60 1.64+1.42 2.17+1.73 2.07+1.58 2.84+2.27 2.96+2.05
RC 1.714+1.51 1.48+1.31 1.934+1.56 1.464+1.18 2.32+1.97 1.544+1.29
Centres des compartiments adipeux de la région adipeuse
DC -1 cm 1 cm -2 cm 2 cm -3 cm 3 cm
AR 3.114+2.70 3.11+£2.70 6.15+5.10 6.15+5.10 9.35+£7.56 9.35+£7.56
Al 0.69+0.84 0.83+0.84 1.2441.50 1.6641.40 1.9842.20 2.78+£1.93
RC 0.78+1.03 0.77+£1.02 1.464+1.70 1.304+1.55 2.49+2.62 2.01£2.11

Tous les points

DC -1 cm 1 cm -2 cm 2 cm -3 cm 3 cm
AR || 4.92 £3.50 | 4.92 £3.50 || 9.29 + 6.24 | 9.29 £+ 6.24 || 13.65 £ 9.01 | 13.65 £+ 9.01
Al 1.63 + 1.59 | 1.54 £+ 1.45 211 £194 | 204 £1.71 2.94 £+ 2.59 2.83 £+ 2.15
RC 1.56 £ 1.48 | 1.39 + 1.31 1.93 £1.74 | 1.52 £ 1.38 2.56 + 2.27 1.77 £ 1.58
RA 2.27+£2.12 2.274+2.12 3.89+3.75 3.89+3.75 5.78+5.17 5.78+5.17
DC=différence de compression AR—=avant recalage Al=aprés initialisation
RC=Recalage Complet RA=Recalage Affine

TaB. 2.1 — Erreurs de déplacement (moyenne et écart-type) exprimées en mm, calculées a diffé-
rentes étape du recalage non-rigide (avant recalage, aprés initialisation, aprés recalage) et aprés
application d’un recalage affine. La différence de compression entre les images recalées est défini
comme la différence entre I’épaisseur du sein de I'image source déformé I° et celle du sein de I'image
cible I*.

varier dans un plan perpendiculaire au détecteur et étre placé dans 9 positions
différentes espacées d’un angle de 6.25 degrés; voir la figure 2.7. Pour chaque sein,
on fait ’acquisition d’'une mammographie classique en position médio-latérale et de
9 autres projections radiographiques correspondant aux différentes localisations du
tube d’émission. Un exemple d’acquisition est montré sur la figure 2.8. La dose totale
de radiation utilisée pour acquérir les 9 projections est égale a celle employée pour
la mammographie. Autrement dit, la dose de radiation utilisée pour acquérir une
projection est 9 fois plus faible que celle de la mammographie. L’angle utilisé pour
acquérir la mammographie en position médio-latérale correspond a peu prés a celui
de la projection central (K = 5). L’acquisition des projections est faite le méme jour
que celle de la mammographie, mais le sein est moins compressé pour les projections
qu’il ne I'est pour la mammographie. Entre ’acquisition de la mammographie et des
projections, il y a donc des variations de 1'angle de projection (position du tube
d’émission), du degré de compression du sein et de la dose de radiation.

Pour les expériences, j’ai disposé d’un jeu d’images (mammographies et projec-
tions) de 11 seins provenant de 7 patients différents. J’ai appliqué la technique pour
recaler la mammographie et chacune des projections de chaque sein. Deux exemples
de recalage sont montrés sur la figure 2.9.
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FiG. 2.7 — Systémes d’acquisition radiologique modifié pour faire varier I’angle du tube d’émission

des rayons X (principe d’acquisition a la base de la tomosynthése du sein).

Pour un angle de projection donné K, j’ai calculé la moyenne sur tous les cas
des différences quadratiques (MDQ) entre la mammographie et la Kiéme projection,
avant et aprés recalage. Ces résultats sont montrés sur la figure 2.10. Le minimum
du MDQ est atteint par angle de la projection centrale (K = 5), qui est I'image la
plus proche géométriquement de la mammographie. Lorsque 1’on s’écarte de ’angle
de projection central (c’est a dire lorsqu’on s’éloigne de la valeur K = 5), le MDQ
a tendance a croitre. Cependant, cette augmentation n’est pas significative. Les
résultats suggérent que la MDQ apres recalage a relativement peu de liens avec les
différences avant recalage, quel que soit I’angle.
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Chapitre 3

Recalage bi-classifiant

3.1 Introduction

3.1.1 Points aberrants

En rendant compte d’une grande variété de relations de dépendance entre les ni-
veaux de gris des images (relations “identique”, affines, fonctionnelles, statistiques,...),
les critéres de similarité évoqués dans la section 1.3 du chapitre 1 permettent de trai-
ter de nombreuses situations. Toutefois, ces critéres sont globaux, au sens ou ils sont
définis de la méme maniére pour tous les pixels des images. Ils ne permettent donc
pas de traiter les situations ot la relation de dépendance entre niveaux de gris n’est
pas spatialement homogéne.

Il existe plusieurs maniéres d’appréhender ce probléme. L’une d’entre elles consiste
a décrire les variations d’une image a ’autre par deux types de transformations : une
déformation qui rend compte des variations géométriques locales et une transforma-
tion iconique qui rend compte des variations locales d’'intensité. Dans cette optique,
on construit alors des modéles qui permettent de conjuguer un recalage géométrique
classique et une transformation iconique des images [7]. Ces modéles, que I'on ap-
pelle communément modeéles de métamorphose, ont cependant un grand degré de
liberté. Par le biais d’une transformation iconique, il est théoriquement possible de
corriger toutes les variations entre les images, y compris les variations géométriques
qui doivent étre corrigées par déformation. La difficulté de 1’utilisation d’un modéle
de métamorphose est donc de faire la part entre ce qui reléve de la transformation
iconique et ce qui est du ressort de la déformation géométrique.

Dans [6], j’ai adopté un autre point de vue sur le probléme : on considére qu’il y
a une relation générale qui régit la dépendance entre les niveaux de gris des images,
mais que celle-ci peut ne pas étre respectée en certains points appelés points aber-
rants. Suivant ce principe, j’ai proposé un modeéle de recalage robuste dans lequel la

contrainte iconique ne prend pas en compte les points considérés comme aberrants.



Contrairement aux modéles de métamorphose, ce modéle n’autorise pas la modifica-
tion des niveaux de gris de I'image. Il se contente de recaler les images sans chercher
a corriger toutes les variations iconiques locales. De ce fait, il ne peut pas corriger
des variations géométriques par transformation iconique. Par ailleurs, il comporte
des contraintes qui permettent de limiter le nombre de points aberrants et de réduire
ainsi le degré de liberté du modele.

Ce modeéle de recalage robuste sera présenté dans la section 3.2. Son application
a un exemple synthétique est présentée sur la figure 3.1.

(a) (b) (c) (d)

Fic. 3.1 — Exemple d’application du modéle de recalage robuste. (a) image I°, (b) image cible

I'. Déformation de I'image I° sur I'image cible par recalages (c) classique et (d) robuste. L’image
1Y est composée de deux disques clairs ayant la méme taille mais des niveaux de gris légérement
différents. L’'image cible I' a été formée a partir de I'image I° en déplacant le disque gauche vers la,
droite et en supprimant le disque droit. Le modéle de recalage classique tend a fusionner les deux
disques de I° pour n’en former qu’un, tandis que le modéle robuste préserve la séparation entre
les deux disques, en faisant correspondre un des disques de I° & celui de I' et en laissant 'autre
inchangé. Le disque inchangé est formé d’un ensemble de points considérés comme aberrants par
le modeéle robuste.

3.1.2 Recalage et classification

En introduisant la notion de points aberrants, le modéle de recalage robuste sous-
tend que les images comportent deux classes de pixels : ceux qui sont conformes a
un critére décrivant une dépendance normale des niveaux de gris (points normaux)
et ceux qui ne le sont pas (points aberrants). Dans ce modéle, les pixels aberrants
sont définis par rapport au modéle de dépendance propre a la classe des pixels
normaux. Il est cependant possible de définir des modéles de recalage qui comportent
plusieurs classes de pixels, chacune étant caractérisée par des relations spécifiques
de dépendance entre niveaux de gris.

La thése de doctorat de M. Hachama [1], que j’ai co-encadrée entre 2005 et 2008,
a eu pour théme principal 'intégration d’informations de classes dans les modéles
de recalage. En utilisant des lois de mélange, on a tout d’abord construit un modele
de recalage ou les pixels sont répartis en deux classes dont les relations de niveaux
de gris sont différentes. Selon le contexte, ces deux classes peuvent étre fixées au
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(a) (b)

Fic. 3.2 — Comparaison d’images mammaires avec présence de lésions. Les images (a) et (b) forment
un couple bilatéral de mammographies. L’image (a) comporte une lésion unilatérale (opacité en
bas du sein).

préalable ou considérées comme inconnues [1, 2, 3, 4, 5]. Dans le cas ou elles sont
inconnues, la technique de résolution permet a la fois de classer les pixels, d’estimer
les dépendances de niveau de gris sur chaque classe et de recaler les images. A I'instar
des modéles combinant recalage et segmentation, ce modéle original permet donc de

réaliser de maniére simultanée le recalage et la classification des images.

Ce modeéle, que je présenterai dans la section 3.3, sera appelé modéle de recalage
bi-classifiant.

3.1.3 Applications en imagerie du sein

Les modeles évoqués plus haut ont pour vocation de gérer des situations ou les
relations entre les niveaux de gris des images varient spatialement. Ce type de si-
tuation se produit couramment en imagerie médicale lorsque les images comportent
des pathologies. Par exemple, sur la figure 3.2, les mammographies des seins droit et
gauche comportent une lésion unilatérale. En dehors de 'emplacement de la lésion,
les niveaux de gris des deux images, observées a une échelle grossiére, sont ap-
proximativement identiques. Au niveau de la lésion dans 'image (a), cette relation
d’identité n’est plus valable. Les paires successives de mammographies fournissent
des exemples analogues lorsque des lésions apparaissent au cours du temps.

La figure 3.3 donne une autre illustration. Cette fois-ci, il s’agit d’images acquises
par résonance magnétique avant et apres injection d’un agent de contraste. L’agent
de contraste révéle une structure pathologique qui est faiblement visible avant in-
jection. Contrairement aux exemples précédents, il n’y a pas, ici, de différence de
structures entre les deux images. L’agent de contraste a simplement pour effet de
modifier les niveaux de gris de I'image avant injection de maniére différenciée selon

que le tissu observé est normal ou pathologique.

Dans la mesure ou ils prennent en compte différentes relations de niveaux de gris
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Fic. 3.3 — Comparaison d’images mammaires avec présence de lésions. Les images (a) et (b) sont
les coupes IRM d’un méme sein acquises respectivement avant et aprés injection d’un agent de
contraste. L’image (b) comprend une lésion qui est rehaussée par ’agent de contraste.

entre les images, les modéles de recalage robuste et bi-classifiant sont bien adaptés
pour traiter les situations précédentes. En différenciant les points normaux de points
anormaux, ils sont a méme de corriger les variations normales des images tout en

préservant leurs variations anormales.

Pour les modéles de recalage classifiants, nous avons effectué une validation sur
des images du sein [1], qui est présentée dans la section 3.4.2 |1, 2, 3, 4, 5|.

3.2 Modéle robuste

Je reprends ici les notations introduites dans les sections 1.1 et 1.2 du chapitre 1.

Pour définir le modéle, on introduit une nouvelle inconnue p qui associe les points
du domaine 2 & des valeurs de I’ensemble [0, 1] et rend compte de la probabilité qu'un
point x soit aberrant. On définit alors un nouveau probléme inverse, qui consiste a

Probléme 3.1. trouver un élément ¢ = Id + u de Wy et une application p qui
minimise [’énergie
1 1 2 1 0 10,\)2
Ila,p) = 5Ra(w) + o [ Pa)da+ g [ (1= p)(Ee) - a)Pds - (3)
Q g Jo

Dans cette énergie, N, est le niveau de gris maximal des images (N, = 255 pour
des images codées sur un octet) et le paramétre 7 est dans ]0,2]. Comme dans le
probléme (1.1), le premier terme joue un role de régularisation. Nous avons utilisé le
terme de régularisation élastique défini par les équations (1.4) a (1.7). Le troisiéme
terme se rapporte au critére usuel des sommes des différences quadratiques défini
par I’équation (1.3). Le critére a cependant été modifié de maniére & pondérer les

différences quadratiques par le degré d’inconsistance (1 — p(z)) de chaque pixel z.
Le second terme restreint la quantité de points aberrants dans 'image. Lorsque 7
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est proche de 0, cette quantité décroit. A la limite, la solution p vaut toujours 0 et
le probléme de minimisation se raméne a celui du modéle (1.1).

Lorsque u = ¢ — Id est fixé, le probléme de minimisation (3.1) est convexe et
admet un minimum global que ’on peut expliciter a partir des équation d’Euler :

D :2;(1'2 — 12 (3.2)

2
g9

Fia. 3.4 — Graphes des applications h, du terme de similarité pour différentes valeurs de 7.

Ainsi, en remplacant p par p dans I’équation (3.1), on obtient la formulation d’un
probléme de minimisation qui est équivalent au précédent et présente ’avantage
d’étre exclusivement exprimé par rapport aux déplacements u. Il s’agit de

Probléme 3.2. trouver une déformation ¢ = 1d +u de W qui minimise

Jo(w) = %Ag(u,u)+% /Q h. (([¢(”) ]:[2] (@) )dx, (3.3)

ot h, est lapplication de [0, 1] dans [0,1] définie par

Vv el0,1], hr(v) =v — 02 (3.4)

Ce nouveau probléme de minimisation est du méme type que le probléme (1.1).
Cependant, le terme de similarité de I’énergie est différent des termes classiques. Ce
terme est défini a partir d’une fonction h,, dont le graphe est présenté sur la figure
3.4 pour différentes valeurs de 7. Lorsque 7 = 0, h, est l'identité et le critére de
similarité est alors la somme des différences quadratiques. Lorsque 7 croit, le graphe
de h, se courbe dans la direction de 0, ce qui a pour effet d’atténuer de plus en
plus 'importance des fortes différences dans le calcul de la contrainte iconique de
recalage.

3.3 Modéles bi-classifiants

Pour présenter les modéles de recalage bi-classifiants et en faciliter l'interpréta-
tion, je me place dans le cadre bayesien introduit dans la section 1.5 du chapitre 1
et j’en reprends les notations.
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On suppose que les pixels de la grille €); sont répartis en deux classes que ’on
désigne par les étiquettes 0 et 1. On considére alors un champ d’étiquettes aléatoires
E appelée carte des classes, indexé par les pixels x de ()

Blz) = { 0 si x est dans la classe 0,

1 sinon.

En outre, on associe a F la carte L des probabilités d’appartenance a la classe 1 de
chaque pixel x €
L(z) = P(E(z) =1).

On décrit ensuite les relations entre les niveaux de gris des images I° et I' en pre-
nant en compte 'information de classe. Pour tout x dans €24, on définit la probabilité
locale P(I'¢; I°, ) comme une loi de mélange

P(I'g, L; I°,x) = Py(I'(x); I)(x)) (1 — L(x)) + Py(I'(x); I)(x)) L(x), (3.5)

ou, pour k = 0,1, P.(I'(x); I(x)) = P(I'|z, ¢, E(x) = k;I°) désigne la loi de la
variable aléatoire I'(x) connaissant ]2(3:) et sachant que z appartient a la classe k.
Le choix d’un modéle de loi sur une classe dépend de I’application. Dans le contexte
particulier de I'imagerie mammaire, plusieurs modéles de lois peuvent permettre
de faire la distinction entre tissus normaux (classe 0) et lésions (classe 1) [1]. Par
exemple, on peut supposer que les différences de niveaux de gris entre IV et 1! suivent
une loi gaussienne sur les deux classes. On a alors

P @) I9(x)) L 0w - - w) (39

1
= ——eX
\ 2moy, p( 20y

o, pour k = 0,1, pux et o7 sont les moyennes des lois gaussiennes sur chaque classe.

Ayant défini la loi P(I'|¢, L; I° ) pour tout x de €y, on fait une hypotheése
classique d’indépendance conditionnelle des lois jointes sur les pixels x de €2;. On
obtient alors la probabilité totale

P (I'¢, L; 1°) = Tyeq, { Po(I'(x); I3(x)) (1 — L(z)) + Pi(I'(x); I3(x)) L(2) },
(3.7)
qui caractérise les relations de niveaux de gris des images I° et I! sur I’ensemble des
points de la grille €.

Le modéle de mélange précédent permet de concevoir des relations entre les ni-
veaux de gris des images qui dépendent de classes. Il est également possible d’intro-
duire des contraintes spatiales sur les classes des pixels x de ; par le biais de la
loi a priori P({L(z),z € Q4}) sur la carte des classes. Par exemple, on peut définir
cette loi & partir d’'un modéle de Bernouilli [1]

P(L):%exp o Y L)L) - S L) |, (3.9)

{(z,)€Q25z~y} SO
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ou les paramétres a; et oy sont dans R et x ~ y désigne deux pixels x et y voisins

selon une relation au 4 ou 8 plus proches voisins.

Par ailleurs, il est théoriquement possible de faire dépendre le champ des défor-
mations des classes en définissant correctement la probabilité P(®|L). Cependant,
jusqu’a maintenant, on n’a traité que le cas ou ® et L sont indépendants et donc
P(®|L) = P(®).

Dans ce cadre, on cherche & maximiser la probabilité a posteriori P((®, L)|I'; I°)
connaissant les observations /% et I'. En utilisant des formules de Bayes, on obtient

P(®, L|I"; 1) o< P(I'|L, ®; I°) P(¢|L) P(L).

Pour la résolution de ce probléme, M. Hachama s’est ramené formellement a un
cadre variationnel en considérant le probléme de minimisation de — log(P(®, L)|I*; I°)

[1]. L’énergie & minimiser a la forme
J5(¢, L) = S(I°, I', ¢, L) + Ry(¢) + Ri(L). (3.9)

Cette énergie comprend un terme de similarité S(1°, I', ¢, L) qui dépend de la carte
de probabilité L, ainsi que deux termes de régularité R,(¢) et Rp(L) exprimés
respectivement sur les déformations ¢ et sur la carte de probabilités L.

Pour la minimisation, nous avons effectué des descentes de gradient sur (¢, L), en
traitant les cas ou la carte L est fixée ou inconnue [1]. Les algorithmes de résolution
permettent également d’estimer les paramétres intervenant dans la définition du
critére de similarité S.

En permettant le calcul de la carte de probabilité L, ce type d’approche permet
de réaliser simultanément le recalage des images et la classification des pixels de

I'image.

3.4 Evaluation

3.4.1 Illustration

La figure 3.5 donne une illustration du recalage de mammographies en présence
d’une lésion. La lésion en question se situe en haut du sein dans 'image cible.
Deux modéles de recalage sont comparés : un modéle classique avec une somme de
différences quadratiques comme critére de similarité et le modéle bi-classifiant. Ces
deux modeéles de recalage corrigent de maniére a peu prés équivalente les différences
normales entre les deux images. Cependant, le modéle classique a pour défaut de
réduire les différences produites par la lésion, en déplacant les tissus les plus clairs
de I'image source pour les positionner a l’endroit de la lésion dans 1'image cible.
Par contre, faisant la distinction entre la lésion et le reste des tissus, le modéle bi-
classifiant corrige peu les différences entre les images dues a la lésion. De ce fait,
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(2)

Fic. 3.5 — Application du modéle de recalage bi-classifiant & un couple bilatéral de mammographies

comportant une lésion. (a) image cible, (b) image source, image source déformée par recalages (c)
classique et (d) bi-classifiant. Différences entre 'image cible et I’image source (e) non déformée et

déformée par recalages (f) classique et (g) bi-classifiant.

la lésion est davantage rehaussée dans les différences obtenues aprés recalage bi-
classifiant qu’elle ne ’est dans celles produites aprés recalage classique.

3.4.2 Effet de la présence de lésions

Je présente ici une validation qui a pour objectif de mettre évidence les propriétés
du modéle bi-classifiant lorsque les mammographies comportent des lésions [1].

Fic. 3.6 — Exemple de cas simulé. (a) image source, (b) image cible (déformation aléatoire de

I’image source avec ajout d’une lésion), (c) différences.

Pour cette validation, nous avons simulé des déformations apparentes 2D que
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nous avons appliquées a des images réelles, obtenant ainsi des couples synthétiques
de mammographies avec vérité de terrain (voir 'exemple sur la figure 3.6) : une
imagette de taille 255 x 255 extraite d’'une mammographie est choisie comme image
source I°. L’image source est alors déformée de maniére aléatoire pour former une
image cible I', en échantillonnant selon une loi a priori P(®). Une lésion circulaire
est ensuite ajoutée a 'image cible, en faisant varier son centre ¢, son rayon r et son
contraste p1. Un bruit blanc gaussien est ajouté a 'image cible. Ce bruit est centré
et de variance o sur la lésion et de moyenne g et de variance o3 en dehors de la
lésion. D’apreés la section 3.3, les lois de probabilité décrivant la dépendance locale
entre les niveaux de gris de I' et ceux de I° sur les classes 0 (tissus normaux) et
1 (lésions) sont donc de la forme décrite par I’équation (3.6). De plus, la carte des

classes L vaut 1 au point z si |  — ¢| < r et 0 sinon.

Avec ces simulations, nous avons construit une base de données comprenant 432
cas avec lésion et 144 cas sans lésion, avec des valeurs de paramétres variables (taille
de la lésion r € {0,5,10,15}, contraste de la lésion pu; € {10, 15,20}, moyenne
des normes des déplacements Moy, € {2,4,6}) et des paramétres fixes (o = 0,
oo = 3.0 et 0y = 3.0). A chaque couple d’images, nous avons appliqué un modéle de
recalage classique avec critére de sommes de différences quadratiques et un modéle
bi-classifiant comprenant un terme de régularité de Bernouilli (a; = 7 et ap = —0.7)
et un terme de similarité défini par un mélange de lois gaussiennes avec u; et oy
(parameétres de la classe lésion) inconnus. Nous avons comparé les deux modéles
en utilisant comme critére d’erreur la distance moyenne entre déplacements réels et

déplacements estimés. La table 3.1 présente les résultats obtenus.

classique bi-classifiant

Global Lésion Global Lésion
0.51;0.69 | 0.91;2.56 || 0.47;0.61 | 0.31;1.28
R=5 0.51:;0.66 | 0.55;1.70 || 0.45;0.60 | 0.30;1.04
10 0.52;0.69 | 0.93;2.56 || 0.45;0.61 | 0.36;1.37
15 0.53;0.74 | 0.90;2.69 || 0.44;0.63 | 0.41;1.87
w1 =10 0.46 ;0.62 | 0.74;1.72 || 0.45;0.62 | 0.50;1.96
15 0.50;0.67 | 0.95;2.41 || 0.45;0.61 | 0.34;1.10
20 0.50;0.70 | 1.08;2.92 || 0.45;0.60 | 0.42;0.91
Moyg =2 || 0.53;0.59 | 0.92;2.13 || 0.53;0.57 | 0.39;0.80
4 0.56 ;0.62 | 0.89;2.32 || 0.57;0.61 | 0.30;1.04
6 0.64;1.64 | 0.67;3.58 || 1.31;2.20 | 0.45;3.91

TaB. 3.1 — Comparaison des résultats de recalage par modéle classique avec critére des sommes de
différences quadratiques et modéle bi-classifiant. Les colonnes donnent les intervalles de dispersion
de niveau 0.6 de 'erreur de recalage (distance entre déplacements réels et calculés). En plus de
Ierreur moyenne globale, nous spécifions ’erreur moyenne commise sur la lésion. Chaque ligne
donne les résultats moyens obtenus en fixant un parameétre de simulation et en faisant varier les

autres.
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Globalement, les deux modéles ont la méme précision. Toutefois, le modéle bi-

classifiant donne de meilleurs résultats sur les lésions. L’écart de performance entre

les deux modeéles est d’autant plus important que le rayon et le contraste de la

lésion augmentent. Les résultats permettent de conclure que le modéle bi-classifiant

apporte une amélioration au recalage lorsque les images présentent des lésions.
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Chapitre 4

Recalage K-classifiant de séquences

médicales

4.1 Contexte

L’utilisation de systéemes dynamiques d’imagerie moléculaire in vivo est 1'une des
tendances fortes des avancées médicales contemporaines. Ces systémes produisent
des séquences d’'images 2D ou 3D qui permettent de visualiser 'activité temporelle
d’une cible biochimique ou pharmacologique dans les organes vivants. Parmi ces
systémes, on compte notamment

— l'imagerie par tomographie numérique scanner ou par résonance magnétique

avec rehaussement de contraste (DCE-CT scans [6] ou DCE-MRI [8]), qui per-
mettent toutes les deux de suivre la diffusion d’un agent de contraste dans les
tissus des organes (voir 'illustration sur la figure 4.1),
— la tomographie par émission de positons dynamique (DPET) qui mesurent la
diffusion d’un agent radioactif dans les organes.
A partir de ces séquences, on cherche généralement a décrire et analyser l'activité
de la molécule cible sur des régions d’intérét qui correspondent & des structures
spatialement homogénes ou temporellement fixes.

Dans ce chapitre, je présente une étude menée sur les séquences DCE-CT scans
ou DCE-IRM en collaboration avec I’équipe de C.A. Cuénod de I’'Hépital européen
Georges Pompidou.

L’examen des séquences DCE-CT scans ou IRM est basé sur 'appréciation de la
vascularisation des tissus observés. Pour se développer, tous les tissus ont besoin de
nutriments (comme par exemple 'oxygéne) qui leur sont apportés par les vaisseaux
sanguins. Le développement d’un tissu cancéreux, qui a lui-méme ce type de besoin,
s’accompagne de la formation de nouveaux vaisseaux. Ce phénoméne important, que
I’on appelle angiogéneése, est 1'un de ceux que I'on cherche a observer par le biais des

séquences. A la différence d’examens d’imagerie qui n’apportent qu’une information



(bs) t = 30

Fia. 4.1 — Images extraites de séquences DCE-CT de ’abdomen (images a1 & a4) et du thorax
(images by & by).

morphologique sur les tissus (par exemple, le CT-scan ou 'IRM), les séquences
donnent une information complémentaire sur la prise de contraste des tissus, que
I’on nomme rehaussement. La cinétique dynamique du rehaussement, c’est-a-dire la
rapidité avec laquelle ce rehaussement apparait et disparait, est fondamentale pour
différencier les tissus et, en particulier pour distinguer une tumeur maligne d'une
tumeur bénigne. L’analyse de cette cinétique pouvant étre extrémement riche, les
séquences DCE-CT scans et IRM constitue un outil privilégié pour le diagnostic.

Toutefois, ces séquences sont difficiles & analyser pour plusieurs raisons :
— le bruit et autres limitations du signal, qui sont inhérents au systéme d’acqui-
sition,
— les mouvements volontaires et involontaires du sujet au cours de I"acquisition,
— la complexité des images et des organes observés.
Ces difficultés sont les principales motivations pour le développement de techniques
mathématiques qui puissent faciliter I'interprétation et ’exploitation des séquences.

La nature du bruit dans les séquences dépend fortement du systéme d’acquisition
et du sujet observé. Par exemple, en imagerie DPET du petit animal [5], la résolution
spatiale est faible et les sujets ont des structures anatomiques trés fines. Ces deux
facteurs provoquent des mélanges de structures a I'intérieur d’'un méme pixel, appelés
effets de volume partiel. Dans les séquences DCE-CT scans des organes humains,
cet effet est moins fort du fait de la meilleure résolution des images. Cependant, les
images étant acquises avec de faibles doses de rayons X, leur rapport signal-a-bruit
est médiocre. Du fait de la diversité du bruit, les techniques de débruitage sont
variées et spécifiques aux systémes d’acquisition. Par exemple, pour les séquences
DPET, on peut définir un critére statistique sur le bruit pour détecter des régions
peu affectées par les effets de volume partiel. On s’appuie alors sur ces régions pour
débruiter les courbes temporelles retragant I’activité locale de la molécule cible [5].
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Pour les séquences DCE-CT scans, des courbes temporelles débruitées sont estimées
en utilisant un modéle a priori de rehaussement de contraste. Ce modéle découle
d’hypothéses pharmaco-cinétiques sur la circulation de I’agent de contraste |4, 9] ou
d’hypothéses mathématiques sur la forme des courbes [7].

Le mouvement observé dans les séquences se corrige au moyen d’un recalage des
images. Toutefois, les méthodes classiques de recalage ne peuvent pas étre appli-
quées aux séquences rehaussées : les courbes temporelles traduisant la cinétique du
rehaussement ont un caractére local dont on ne peut rendre compte avec des critéres
globaux de similarité tels que la somme des différences quadratiques, le rapport ou le
coefficient de corrélation, ou encore I'information mutuelle. Pour réaliser le recalage,
il est indispensable de disposer d’une information locale sur les courbes temporelles
de rehaussement. Ceci dit, ce type d’information peut difficilement s’estimer de ma-
niére compléte et fiable sans une correction du mouvement. De ce fait, la correction
du mouvement et l'estimation des courbes de rehaussement sont deux problémes

interdépendants, qu’il convient de traiter simultanément.

Dans ce chapitre, je décris un algorithme qui permet a la fois de corriger le mouve-
ment dans les séquences et d’estimer les courbes temporelles d’activité de 'agent de
contraste |1, 2, 3|. L’architecture de celui-ci rend possible la communication de deux
modules, I'un de recalage des images et ’autre d’estimation des courbes de rehaus-
sement. Le module d’estimation repose sur une classification qui permet d’accélérer
le procédé et de le rendre plus robuste au mouvement dans la séquence.

La méthode d’estimation construite dans I'algorithme est spécifique aux séquences
de DCE-CT scans/IRM. Cependant, I’architecture de ’algorithme est générique. En
adaptant le module d’estimation, il est donc possible d’utiliser I’algorithme pour trai-
ter d’autres types de séquences. En collaboration avec R. Maroy du CEA Service
hospitalier Frédéric Joliot, nous adaptons actuellement I’algorithme pour le traite-
ment de séquences DTEP du petit animal. Une autre adaptation a I'imagerie car-
diaque est également prévue en collaboration avec N. Rougon de I’équipe multimédia
de TELECOM & Management SudParis.

4.2 Formulation du probléme

Le cadre mathématique est le suivant. On dispose d’une séquence d’images {1’ i1
d’un méme objet, qui sont définies sur €2 et acquises & n temps successifs {¢; };‘:1 d’un
intervalle [0, T]. A cette séquence, on peut associer un ensemble de courbes tempo-
relles de niveaux de gris C¥ = {I’(y)}}_, pour y dans 2. Ces courbes traduisent les
dynamiques locales d’apparition et de disparition de rehaussements induits par la
présence d’un agent de contraste. Ces courbes de rehaussement ne sont donc géné-
ralement pas constantes. En outre, elles varient localement en fonction du type de
tissu observé. Enfin, 'observation de ces courbes est dégradée en raison d’un bruit
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d’acquisition et des mouvements du sujet.

Le sujet pouvant se déplacer au cours de ’acquisition, les images observées succes-
sivement sur un méme ensemble de pixels ne renvoient pas nécessairement a la méme
partie physique du sujet. Il est donc indispensable de réexprimer les coordonnées de
toutes les images de maniére a ce qu'une méme coordonnée renvoie a l’observation
d’un méme élément physique du sujet, quel que soit le temps considéré. Pour changer
les coordonnées d’une image I’ de la séquence, on la compose avec une application
¢ définie sur un domaine de référence fixé €y et a valeurs dans ). On obtient ainsi
une image déformée I’ o ¢ que I’on note Ié. On appelle séquence déformée, une série
d’images {Iij }7-; auxquelles on a appliqué un ensemble de déformations {¢;}7_;.

Dans ce contexte, le probléme consiste a calculer une séquence d’images débruitée
et corrigée des mouvements de 1'objet. Cette séquence, que 'on nomme modéle
spatio-temporel et que 1'on note M, est une application définie sur Qq x [0,7] a
valeurs dans R. A partir d’un tel modéle, il est possible de définir une courbe de

rehaussement sans bruit et sans mouvement {M (z,t),¢ € [0,T]} en chaque point z
de Qo.

4.3 Algorithme

4.3.1 Recalage et estimation

L’algorithme se divise en deux modules qui interagissent entre eux : le premier
module (Module R) est dédié au recalage tandis que le second (module E) porte sur
I’estimation du modéle spatio-temporel.

Dans le module R, on part d’une estimation courante M du modéle spatio-
temporel. On effectue le recalage de ce modéle avec les images observées : pour
tout temps t; (j = 1,---,n), le modéle ]\//7(~,tj) pris au temps ¢; est recalé sur
I'image observée I/ au moyen d’une application Jj définie sur €2 & valeurs dans €.
On note g/gj Pinverse de Papplication 7. L’application ¢/’ est obtenue en minimisant
une énergie de la forme de celle de ’équation (1.2), avec le terme de régularité élas-
tique défini par les équations (1.4) a (1.7). A partir de ces applications, on forme
ensuite une séquence déformée Iéj, pour 7 = 1,---.n. En outre, pour tout y de

o, on définit la courbe de rehaussement empirique C’% = {I(%j (y)}j=1. L’ensemble
de ces courbes constituent ’entrée du module E, a partir de laquelle on fait une
nouvelle estimation du modéle spatio-temporel. En alternant les modules R et E,
on obtient ainsi un algorithme itératif qui, aprés convergence, apporte une solution
au probléme posé. La derniére estimation M est une séquence d’images débruitée et

corrigée du mouvement.

L’estimation dans le module E est le point clef de 1’algorithme. Pour le bon

fonctionnement de celui-ci, il faut faire en sorte que l'estimation du modéle spatio-
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FiG. 4.2 — Ajustement d’une courbe profilée & une courbe temporelle empirique.

temporel traduise exclusivement les dynamiques iconiques des rehaussements, en
évitant qu’elle refléte un quelconque mouvement dans la séquence. Autrement dit,
I’estimation doit étre robuste aux mouvements de la séquence. Pour assurer cela,

nous avons proposé plusieurs stratégies que je vais décrire dans la prochaine section.

4.3.2 Classification et estimation paramétrique

La principale stratégie d’estimation, qui fait toute 1'originalité de 1’algorithme,
consiste a utiliser une classification des pixels en fonction de leur courbes de rehaus-
sement, empiriques C’% (y € Qo).

On se place sur une grille discréte Q3 de €. On fait Phypothése que les points
de Q¢ peuvent étre partitionnés en un nombre fini K de classes ayant une méme

dynamique de rehaussement :
QI =U O et VEAE, QN Q= 0.
On note M* = {M*(t),t € [0, T]} la courbe temporelle de rehaussement de la classe

k. Le nombre de classes et les courbes de rehaussement des classes sont inconnus.

La seconde stratégie consiste & imposer une forme a priori aux courbes de re-
haussement des classes. La forme choisie est fortement liée & "application. Pour les
séquences de DET-CT scans ou IRM, on suppose que, pour toute classe k,

k k
t
M) = Pt ) = — 2L

= +pk, (4.1)
1+exp (—ph(t—ph)

ot p* = {pF}>_, est un jeu de cinq paramétres caractérisant la courbe [7]. L’ajuste-
ment d’une courbe temporelle empirique a cette forme paramétrée est illustré sur la
figure 4.2.

Pour estimer la courbe de rehaussement d’une classe k, on ajuste une courbe
paramétrée de la forme (4.1) a la moyenne des courbes temporelles empiriques des
pixels de la classe selon un critére des moindres carrés : on calcule les moyennes

-k

M; = ﬁzyeﬂk Ié;(y) pour tout temps j fixé dans {1,---,n}. On pose ensuite

Mk = P(-,p"), ou

peR

n
N . —k 9
p' = argmin E |P(tj,p) — M;]|".
i=1
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FiG. 4.3 — Classification hiérarchique descendante.

Pour estimer le nombre de classes et les courbes de rehaussement de chaque classe,
nous avons mis en ceuvre une technique de classification hiérarchique descendante.
Comme cela est illustré sur la figure 4.3, cette technique produit un arbre dont les
nceuds représentent des ensembles de pixels. D’un niveau a l'autre de ’arbre, ces
ensembles sont imbriqués : un ensemble de niveau h+ 1 (h > 0) admet un ensemble
parent de niveau h dans lequel il est inclus. L’arbre est construit en séparant les
ensembles successivement aux différents niveaux de ’arbre. Une partition initiale
des points de Qd est tout d’abord associée au plus haut niveau de I'arbre (niveau 1)
selon un procédé qui est expliqué plus loin. Etant donnés les ensembles de niveau h,
on forme les ensembles de niveau h + 1 de la maniére suivante. Tous les ensembles
de niveau h sont divisés en deux sous-ensembles, au moyen d’une version modifiée
de I’algorithme K-means, que 'on précisera ultérieurement. On calcule ensuite une
courbe de rehaussement représentative de chaque sous-ensemble en utilisant le critére
des moindres carrés évoqué précédemment. Puis, on calcule des distances entre les
courbes de rehaussement prises deux par deux. Si I'une des courbes associée a deux
sous-ensembles F; et F5 issus d’un méme ensemble £ de niveau h est suffisamment
distante des courbes des autres sous-ensembles, alors I'ensemble E' est scindée en
deux et les sous-ensembles F; et F5 deviennent des ensembles de niveau h + 1.
Sinon, ’ensemble E n’est pas divisé et demeure au niveau h + 1. On considére
qu'une courbe m! est suffisamment distante d’une autre courbe m? lorsque

. 1 2
jJin |mi(t;) —m7(t;)] > n,
ol ) est un seuil fixé en fonction de la variance du bruit dans les images. On arréte
la construction de ’arbre lorsqu’aucun ensemble n’a été divisé a un niveau donné.
Les ensembles représentés sur le dernier niveau de I'arbre forment une partition de

Qd, que I'on retient comme résultat final de la classification hiérarchique.

On décrit a présent ’algorithme de type K-means servant a la construction de
’arbre. On part d’un ensemble fini £ de pixels y de Q& auxquels sont associées les
courbes de rehaussement {C’g}yeE. On estime une premiére partition des pixels de
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FE en deux classes F et Fs. Ensuite, on alterne successivement deux étapes jusqu’a
convergence de 'algorithme :

Etape 1. A partir d'une partition courante de E en deux ensembles E; et EQ, on
estime les courbes de rehaussement 7! et /2 des ensembles 1 et 2.

L et m? des ensembles

Etape 2. A partir d’une estimation courante des courbes m
1 et 2, on met a jour les ensembles E; et E, formant la partition de E. Pour
cela, on met chaque point y de E dans I’ensemble ¢ pour lequel la somme
S0y | mi(t;) — C) | est la plus petite.

Pour l'initialisation de la classification hiérarchique, on utilise une technique qui
exploite des propriétés spécifiques aux DCE-CT scans. En unité d’Hounsfield, 1’air
a une intensité faible dont la valeur est en dessous de —1000, tandis que celle de
I’0os compact est au-dessus de 4000. En utilisant ces seuils bas et haut, on peut donc

séparer les pixels situés sur I’air, ceux sur les os compacts et les autres pixels.

A la fin de la construction de 'arbre, on a une étape d’étayage qui vise a supprimer
d’éventuelles classes aberrantes. Une classe est considérée comme aberrante lorsque
les variations moyennes du profil sont négatives, i.e.

n
> (M) - M¥(to) ) < 0.
j=1
Lorsqu’une classe est supprimeée, les pixels qu’elle contient sont affectés a la classe
restante la plus proche, selon un critére de distance moyenne entre la courbe de
rehaussement de la classe et la courbe de rehaussement du pixel.

A la suite de la classification hiérarchique, on obtient une partition des pixels de
la grille Q¢ en K classes et, pour chaque classe k de la partition, une estimation
de la courbe de rehaussement M*. A partir de ces éléments, on estime le modéle
spatio-temporel en posant pour tout k& dans {1,---, K} et tout pixel y de QF,
M{(y,t) = M*(t),¥t € [0,T).

On obtient ensuite un modéle spatio-temporel M sur tout le domaine )y en inter-
polant les points de la grille 4.

4.4 Reésultats

Nous avons appliqué ’algorithme de recalage K-classifiant & des séquences de
DCE-CT scans. Cette application est illustrée sur les figures 4.4 et 4.5 & partir
d’exemples typiques de séquences abdominale et thoracique.

Ces séquences ont été acquises toutes les secondes aprés injection d'un agent
de contraste iodisé, avec une résolution dans le plan axial de 512x512 pixels. Nous

travaillons en 2D sur un méme niveau axial. En raison de doses de radiation réduites,
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les images ont un rapport signal a bruit assez faible. De plus, les tissus observés
sont déformés au cours de la séquence a cause des respirations du patient, de ses
pulsations cardiaques, de ses contractions gastriques involontaires ou encore de ses

éventuels mouvements volontaires.

Sur les figures 4.6 et 4.7, on voit les classifications et les moyennes des courbes
temporelles des pixels de chaque classe, avant et apres I’application de I'algorithme.

Dans la premiére séquence, on observe notamment des pics aux 35éme et 75éme
secondes, qui correspondent a la reprise de la respiration du patient aprés des pé-
riodes d’apnée. Ces pics sont atténués par le recalage. Dans la seconde séquence, les
courbes de rehaussement des différents tissus sont bien séparées apres le recalage.
En particulier, parmi les courbes ayant les intensités les plus fortes, on distingue
bien celles de l'aorte, de la veine cave supérieure et des os compacts. Nous avons
pu observer que le recalage permet d’améliorer la classification initiale des tissus
en permettant la suppression ou la correction de classes aberrantes de pixels mal
recalés. Le modéle spatio-temporel et les classifications ont été examinées par le ra-
diologue de notre équipe, qui en a certifié I'intérét et I'exactitude fonctionnelle [3].
Nous avons effectué une évaluation quantitative du recalage K-classifiant sur plu-

Premiére séquence ~
Seconde séquence
Région | avant recalage | aprés recalage — N
Région ‘ avant recalage ‘ apreés recalage

Aorte 0.917 0.911 0 5
Estomac 0.865 0.912 . Orltf g'zgg 8'226

Foie 0.964 0.976 b rachee o o
Lésion 0.794 0.825 E‘f“_‘ons 8'202 8'313

Rate 0.865 0.940 evlon : :

TAB. 4.1 — Evaluation quantitative du recalage K-classifiant.

sieurs séquences manuellement segmentées. La classification obtenue aprés recalage
est comparée a la classification de la vérité de terrain en utilisant le coefficient de
Jaccard. Celui-ci indique le taux de recouvrement des régions issues de ’algorithme
et de la vérité de terrain, indépendamment de la taille des régions. Les valeurs de
ce coefficient sont entre 0 et 1, 0 étant le plus mauvais taux de recouvrement et 1
le meilleur. Les résultats sont rapportés sur la table 4.1. Ces résultats montrent une
nette amélioration de la classification apportée par le recalage, en particulier pour
les régions dont le coefficient de Jaccard est initialement faible.
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Fic. 4.4 — Une séquence abdominale de DCE-CT scans. Colonne 1 : quelques images de la séquence

originale, colonne 2 : I’estimation du modéle spatio-temporel, colonne 3 : les différences entre la
séquence originale et le modéle.

50 Habilitation a Diriger des Recherches



FiG. 4.5 — Une séquence thoracique de DCE-CT scans. Colonne 1 : quelques images de la séquence
originale, colonne 2 : I'estimation du modéle spatio-temporel, colonne 3 : les différences entre la

séquence originale et le modéle.
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FiG. 4.6 — Séquence abdominale. Sur la 1ére colonne : classification de 'image obtenue a ’initialisa-
tion avant le recalage (1ére ligne) et aprés ’application de compléte de l’algorithme (seconde ligne).

Sur la seconde colonne : moyennes des courbes temporelles de pixels de chaque classe correspondant
aux classifications de la lére colonne.
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Fi1c. 4.7 — Séquence thoracique. Sur la lére colonne : classification de 'image obtenue a I'initialisa-
tion avant le recalage (1ére ligne) et aprés ’application de compléte de ’algorithme (seconde ligne).
Sur la seconde colonne : moyennes des courbes temporelles de pixels de chaque classe correspondant
aux classifications de la lére colonne.
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Chapitre 5

Estimation SAEM de déformations

dans les séquences

5.1 Introduction

Dans ce chapitre, je présente une série de recherches ayant été effectuées en colla-
boration avec A. Samson (MAP5) [10, 11]. Ces recherches s’appliquent aux séquences
d’images donnant une observation au cours du temps d’un objet qui se déforme. Il
s’agit notamment des séquences de CT-scans de différentes parties du corps humain
(thorax, abdomen,...) que j’ai présentées dans 'introduction du chapitre 4 (cf. les
illustrations de la figure 4.1). Pour 'analyse de ces séquences, il s’avére souvent utile
d’effectuer un certain nombre de taches telles que le débruitage ou la segmentation
des images ou encore la correction du mouvement. La réalisation de ces taches est fa-
cilitée par 'apport d’informations sur les déformations apparentes dans la séquence.

Notre étude a pour objectif général I’extraction d’informations sur ces déforma-
tions. Pour cela, nous avons con¢u un modéle statistique qui décrit ’observation et
les déformations dans la séquence. Nous avons ensuite mis en place une technique
d’estimation paramétrique qui permet d’adapter le modéle & chaque séquence.

Dans notre approche de modélisation, chaque image d’une séquence est inter-
prétée comme l'observation bruitée d’'un modéle d’image (appelé prototype) qui
se déforme de maniére aléatoire selon une distribution de loi de probabilité. Cette
approche par prototype déformable est a rapprocher de celle qui prévaut dans les
travaux de [1, 2, 8|. Ces derniers visent a décrire la variabilité d’une population
d’images (non ordonnées) portant sur un méme théme (cerveau humain, caractéres
manuscrits,...). S’inspirant des idées de Grenander sur la théorie des formes [7],
la variabilité y est analysée d’un point de vue géométrique en considérant que les
images sont issues de déformations d’un prototype et en caractérisant la loi de ces
déformations. Dans [1, 2|, le prototype et les déformations sont tous les deux re-

présentés par une somme pondérée de noyaux fonctionnels et les deux vecteurs de



poids de ces sommes sont supposés distribués selon une loi gaussienne. Les para-
métres des distributions du prototype et des déformations (moyennes et matrices de
variance-covariance des lois gaussiennes) sont estimées par des techniques de maxi-
mum a posteriori [1] ou de SAEM [2]|. Les techniques ont été appliquées a 'analyse
d’images de caractéres manuscrits. Ces images sont petites, binaires et de faible com-
plexité. Tel que présentées dans [1, 2|, elles ne peuvent pas facilement s’appliquer
aux images complexes et de grande dimension qui font I'objet de notre étude : le
nombre de parameétres associés aux représentations du prototype et des déformations
est trop grand et conduit & des calculs rédhibitoires en pratique.

Une de nos contributions principales est la conception d’'un modéle statistique
qui permet de traiter des séquences d’images complexes et de grande dimension. Ce
modeéle repose sur des représentations parcimonieuses du prototype et des déforma-
tions qui, tout en étant basées sur une décomposition en éléments finis commune
du domaine du prototype, sont adaptées a la géométrie des images observées. Cette
adaptation permet de réduire considérablement le nombre de paramétres et, par

la-méme, la complexité du probléme d’estimation.

Par ailleurs, dans le cadre de ce modéle, nous avons construit une technique
d’estimation paramétrique de type SAEM qui apporte une solution statistique au
probléme posé par le faible nombre d’observations dans les séquences. Cette tech-
nique est une version stochastique de 'EM qui est fondée sur une approximation
stochastique de la distribution a priori et combinée a une procédure de simulation
de type Markov Chain Monte Carlo [9]. Pour la conception de la procédure de simu-
lation, nous avons tiré parti de propriétés markoviennes qui sont spécifiques a nos
représentations du prototype et des déformations, ce qui permet d’avoir une bonne
convergence de la technique.

5.2 Cadre statistique

5.2.1 Modéle d’observation

Un objet non-rigide qui subit des déformations sur un intervalle de temps [0, 7]
est observé au travers d’une suite finie d’images. Dans notre application, I'objet
observé est une partie du corps humain comprenant plusieurs organes. Pour décrire
les déformations, nous notons D un domaine de référence, sous-ensemble connexe
de R3. Nous notons alors ¢ 1’application bijective de D x [0,T] dans R* qui donne
la position ¢(z,t) au temps ¢ du point matériel situé dans la position z du domaine
de référence (voir la figure 5.1 pour une illustration). Chaque application ¢(-,t) est
bijective et a donc une inverse que nous noterons (-, t); la valeur ¢ (z,t) donne
la position dans le domaine de référence du point matériel qui est localisé en x au
temps t. Dans notre probléme, les déformations physiques de ’objet sont inconnues.
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Reference domain time t Deformed state

Fic. 5.1 — Les déformations de ’objet.

Nous présentons uniquement une description bidimensionnelle de la méthode.
Aussi les observations seront-elles limitées & une partie de 'objet située dans un
plan horizontal de R3. En premiére approximation, nous supposerons que pendant
la déformation, cette partie de 'objet reste dans le plan, c’est a dire qu’il n’y a
pas de déplacements dans la direction verticale au plan. Par la suite, le domaine
D désignera exclusivement le plan horizontal d’intérét. Les applications ¢ seront en
outre identifiées avec leurs restrictions sur ce plan.

Les images sont acquises a n; temps {t1,...,t,,} sur une grille discréte uniforme
fixe de R : G = {z,,n = 1,...,n,} de dimension n,. Nous notons y;, la valeur de
niveau de gris observée dans la position x,, au temps ¢;. En raison du bruit d’acqui-
sition, les images constituent des observations bruitées des propriétés physiques de
I’objet. De plus, tout au long de la séquence, 1’objet est observé tel qu’il se déforme
a partir d’'un point de vue fixe. Nous notons f une application de D dans R qui
décrit une image non bruitée de 'objet dans le domaine de référence D. Le modéle
d’observation s’écrit alors

Yin = fW(xn,t;)) +em,Vie{l,....,n},Vne{l,... ny}, (5.1)
Ein ~ N(O,O’Q)

ou (g;,) est un bruit d’acquisition de nature aléatoire, que nous supposons indé-
pendant et identiquement distribué selon une loi gaussienne de moyenne nulle et de
variance o2. Dans la suite, I'application f sera appelée le prototype.

Nous supposons que le domaine D peut étre partitionné en n. régions sur les-
quelles les niveaux de gris sont homogeénes. Nous considérons une partition de D
définie par des régions triangulaires. Nous notons p. un triangle de la partition et
pe 'intérieur du triangle. Nous avons

D= Ugilpe et vel 7é 627p61 ﬂ])@ - Q)

Les régions p., appelées éléments finis, sont entiérement définies par les sommets du
triangle. Nous notons N D’ensemble des sommets de tous les triangles formant la

partitions et n, le nombre de sommets.

Nous supposons que le prototype f est constant sur chaque élément fini de la
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Fi1c. 5.2 — Déplacement d’un élément fini au temps ¢;.

partition. Soit p. le niveau de gris f sur le triangle p.. Le prototype s’écrit alors

VzeD, f(2) =) pelicy,. (5.2)
e=1

5.2.2 Modéle de déformation

Nous supposons que les déformations ¢(-, ;) sont continues et affines par mor-
ceaux sur la partition et qu’elles sont inversibles sur D.

Nous décrivons maintenant l'effet de ¢(-, ;) sur le triangle p.. Soient v; les coor-
données du j¢ sommet dans D et v;; la position de ce sommet au temps ¢;. L'image
&(pe, t;) de 1’élément fini p, par ¢(-,t;) reste un triangle, qui est entiérement carac-
térisé par les sommets {v;;,j € N.} définis par le déplacement des sommets de p,
au temps t; (N, désigne ’ensemble des indices des sommets de I’élément fini p.). En
outre, étant affine par morceaux, la déformation ¢(-,t;) est entiérement caractérisée

par 'ensemble des positions des sommets {v;;,j = 1,...,n,} au temps ¢;.

Par ailleurs, nous introduisons une représentation aléatoire des déformations, en
supposant qu’au temps t;, le vecteur v; = (v;;)j2, des positions des sommets est
un vecteur aléatoire. L’ensemble des vecteurs (v;); représente les variations aux
différents temps autour des positions v = (v;)i2; des sommets dans le domaine
de référence. La définition d’une loi de probabilité décrivant ces vecteurs dépend
de 'application. Dans notre application, nous supposerons que les vecteurs v; sont
indépendants et identiquement distribués selon une loi normale multidimensionnelle

de moyenne v et de matrice de variance covariance ..

Afin de réduire la complexité algorithmique, nous faisons des hypothéses supplé-
mentaires sur les dépendances des déplacements des sommets. Nous définissons une
structure de voisinage sur ’ensemble des sommets, en déclarant que deux sommets
sont voisins si et seulement si ils sont distincts et sur un méme élément fini. Ainsi
doté d’une structure de voisinage, I’ensemble A/ devient un graphe. Sur ce graphe,
nous supposons que les positions des sommets sont markoviennes, c’est a dire que la
distribution conditionnelle de la position d’'un sommet connaissant celles des autres
ne dépend que de celles de ses voisins.
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5.2.3 Modéle statistique complet

En simplifiant I'expression du terme f(¢(x,,t;)) de ’équation (5.1) conformément
aux hypothéses faites plus haut, nous obtenons

yin = Zpe]lxne{vijJeNe}—i_gin,vi 6 {17...7nt},vn 6 {1,...,77,9},

e=1
em ~ N(0,0%),iid (5.3)
V; o~ N(V,E),Z/Ld

ol y; = (Yin)n’y est le vecteur des valeurs de niveau de gris de I'image observée

au temps t;, p = (pe)oc, le vecteur formé par les niveaux de gris du prototype,
vi = (vi5)72; les positions des sommets au temps t;, (€;,) le bruit d’acquisition.

A présent, notre but est de construire une méthode d’estimation des paramétres
0= (p,c*v,Y).

Ce modéle statistique est un modéle a effets mixtes non-linéaire dans lequel les
déplacements non observés v, peuvent s’interpréter comme des effets aléatoires et les
positions v comme des effets fixes. De par la définition du prototype, la régression

des variables y;, sur les variables descriptives x,, est non-linéaire.

Pour la suite, nous écrivons le modéle sous une forme matricielle. Nous notons
Y = (Yin)in le vecteur formé par les valeurs de niveau de gris des n; images, ¢ = (€,)in
les erreurs résiduelles et v = (v;5);; les vecteurs donnant les positions des sommets

g

aux différents temps. Nous définissons x = (z,),%, et pour tout e = 1,...,n, le

vecteur colonne aléatoire W, (v,x) de taille nyn, dont le (in)¢ élément est constitué
par la variable aléatoire 1,, ¢y, jen,)- Le vecteur W,(v,x) est une fonction non-

linéaire de v. Nous considérons également la matrice aléatoire
W(v,x) = (Wi(v,x)|...[Wh(v,x))

construite par concaténation horizontale des vecteurs W,(v,x). Avec ces notations,

nous obtenons ’expression

y = W(v.x)p+e,
e ~ N(0,0%1),iid (5.4)
vi ~ NwX)ud, i=1,... ,n,.

Dans [11], nous avons montré que le champ aléatoire v;|y; au temps ¢; est mar-
kovien sur le graphe A en utilisant le théoréme de Hammersley-Clifford [6].

5.3 Algorithme d’estimation

Dans cette partie, nous présentons la construction d’un algorithme SAEM pour
I'estimation des paramétre du modéle défini par 1'équation (5.4).
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5.3.1 Le probléme statistique

Le modéle (5.4) est un modéle a données incomplétes dans lequel y regroupent
les données observées, v les données manquantes (ou non observées) et le couple
(y,Vv) les données complétes.

Du fait de la non linéarité de la fonction de régression des données non observées,
la vraisemblance n’a pas de forme explicite. Aussi ’estimation de 6 constitue-t-elle
un véritable défi. Nous nous sommes intéressés a une version stochastique du fameux
algorithme EM introduit dans [5] pour I'estimation paramétrique dans des modéles

a données incomplétes.

L’algorithme classique EM repose sur une procédure itérative qui a pour but de
maximiser l'espérance conditionnelle de la log-vraisemblance p(y,v;0) des données
complétes par rapport aux parameétres 0. L’itération k£ de ’EM se compose de deux
étapes successives communément appelées étape “expectation” (E-step) et étape

“maximization” (M-step) :

E-step I'espérance conditionnelle de la log-vraisemblance compléte, connaissant les
observations y et une approximation courante 6% =1 des parameétres est évaluée

v 0, QW (0) = E(log p(y, v; 0)ly; 6*).
M-step l'approximation des parameétres est mise a jour

0% = arg max Q™ (8).

Les valeurs initiales de 6 sont choisies de maniére arbitraire.

L’algorithme EM ne peut pas s’appliquer directement lorsque 1’espérance condi-
tionnelle Q® ne peut étre calculée explicitement dans ’E-step, ce qui est le cas pour
les modéles mixtes non linéaires. Pour faire face a ce genre de situation, Delyon,
Lavielle et Moulines ont proposé d’approcher Q*) de maniére stochastique & partir
d’un échantillonnage de la distribution a posteriori [4]. Dans leur algorithme, appelé
SAEM (Stochastic Approximation Expectation Maximization), 'E-step classique de
I’algorithme EM est remplacé par deux nouvelles étapes, une étape de simulation
(S-step) et une autre d’approximation stochastique (SA-step) :

S-step les données non observées v(*¥) sont échantillonnées & partir de la distribution
a posteriori p(v]y; 0*V).

SA-step la log-vraisemblance compléte est approchée a partir des simulations des
données non observées

QW(0) = (1 — 7)Q¥ D (0) + i log(p(y, v¥; 6*1)),

ou (Yx)x est une suite de valeurs positives décroissantes.
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La S-step du SAEM nécessite un échantillonnage de la distribution a posteriori.
Dans de nombreuses situations, cette distribution ne peut pas étre échantillon-
née directement. Afin de remédier a cela, Kuhn et Lavielle ont proposé de com-
biner le SAEM avec un schéma d’échantillonnage Monte Carlo Chaine de Markov
(MCMC) [9]. Dans leur algorithme, la S-step de I'itération k repose sur la construc-
tion d'une chaine de Markov non-homogéne qui a p(v|y;0*~V) pour distribution
stationnaire unique. Kuhn et Lavielle ont prouvé la convergence de 1’algorithme
combiné SAEM/MCMC sous des hypothéses générales. La plus restrictive de ces
hypothéses est que les variables non observées soient dans un ensemble compact.
Toutefois, Allassonniére et al ont récemment généralisé ce résultat de convergence

au cas ol les variables non observées ne sont pas dans un compact [3].

5.3.2 Application du SAEM

Convergence

Dans [11], nous avons montré que la log-vraisemblance des données complétes
(y,v) du modéle (5.4) s’écrit sous la forme

logp(y,v;0) = _W(9)+Z<Si(y’v)>®i(9)>’

avec W(0) = K(0) + 2v'S "y,

Sily,v) =W(v,x)y, Siy,v)=W(v,x)'W(v,x), Ss(y,v)=>32" v
Suly,v) =220 vivis Ss(y,v) =y'y,
et
i (0) = —07%p", Dy(0) = 30 2p'p, P3(0) = —v'E,
d,(0) = %Zfl, d5(0) = %0’2.
Le modéle appartient donc a la famille de distributions exponentielles, ce qui garantit
la convergence de I’algorithme SAEM [4]. De plus, nous avons explicité les SA-step
et M-step :

SA-step

sﬁ’“) = (1- %)sg Y4 W (v, x)'y, 0D
sék) = (1- %)85 Yy %W(V(k),x)tw(v(k)vx)7 5.6
ne
=1
ne
= (1= Y v 59)
=1
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M-Step

k)\ — k
PP = (s) s, (5.9)
1
oM = —(y'y = 2pM1s0 4 pEs plE), (5.10)
g
1
(k) _ = &) 5.11
1% nt83 3 ( ° )
w0 = L0 e (5.12)
nyg

La matrice inverse I' de 3 est nécessaire dans la S-step du SAEM. Or, la matrice
Y*®) est mal-conditionnée et le calcul de son inverse est instable. En particulier,
lorsque la position du sommet v;; est presque fixe au cours de la séquence, 1’élément
sur la diagonale de 3 correspondant a ce sommet est trés petit (ou nul) et ¥ n’est
donc pas inversible. C’est pourquoi, pour éviter ce probléme, nous avons remplacé
Y (k) par Y (k) +Alap,, OU Iy, est la matrice identité de taille 2n, X 2n, et A une valeur
positive fixée. Nous avons montré expérimentalement que le choix du paramétre A
avait peu d’effet sur les résultats d’estimation. En pratique, nous l'avons fixé a
A = 1. D’aprés ce qui précéde, nous obtenons comme estimateur de I' a I'itération
k du SAEM

I = (® 4+ AL, ) (5.13)

S-step

Le choix de la méthode MCMC dans la S-step est cruciale pour avoir une bonne
convergence de 1’algorithme.

A une itération k de la S-step, les vecteurs v; peuvent étre mis a jour séparément,
dans la mesure ou, par hypotheése, les positions des sommets sont indépendants en

temps. La dimension du vecteur v; étant grande, une simulation directe du vecteur
(k)

%

selon la distribution p(v;|y;; #%*~Y) n’est pas adéquate. Pour cette rai-
(k)

%

entier v
son, il est indispensable de simuler v;”’ coordonnée par coordonnée au moyen d’un

échantillonneur de Gibbs.

Pour chaque temps t;, tous les sommets sont successivement visités et pour chaque

sommet 7, nous mettons a jour la position v;; en échantillonnant selon la distribution

cible
k k—1 . k) . _
i (viy) = p (Uinvi(l <} vy 5 < i 0% 1)) , (5.14)
Du fait que cette distribution est connue & une constante prés, nous couplons ’al-

gorithme de Gibbs & un schéma de Metropolis-Hasting (MH). Nous obtenons ainsi
un algorithme de type Metropolis-Hastings-Within-Gibbs (MHWG).

Sachant que le champ aléatoire v|y est markovien, la distribution cible dépend
seulement des positions des sommets dans le voisinage de j. Cela implique que la
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simulation de chaque v;; ne met en jeu que quelques sommets localisés dans le
voisinage de j.

A litération £ du SAEM, l'algorithme MH qui permet de mettre a jour le vecteur
(k-1)

courant v;; ' se résume a trois étapes

(k)

MH1 Une position candidate v; est tirée au sort selon une loi de distribution g;;

décrite plus loin.

MH2 Nous calculons la probabilité d’acceptation

k) /1 (k) (k-1)
T (k. S
i < ij ( z]) ng ( ©J )’ 1) '

k), (k—1 k
Wz(j)(vi(j )) Qi(j)(vz{j)

MH3 Nous simulons la réalisation « d’une variable uniforme [0, 1]. Si u < « alors
U(k) = (k) _ 'U.(].Cfl)
] R 1] 1) '

sinon v

Le choix de la distribution ¢;; de I’étape MH1 est déterminant pour la rapidité de

la convergence du SAEM. Nous l’avons défini minutieusement afin de garantir un

tirage raisonnable de position candidate. Soit ™ Iensemble des points de l'intérieur

Te—1)

du polygone formé par les positions courantes v;; ~ ou vl(lk ) des sommets voisins de 7.
(k)
ij
des singularités dans la triangulation (croisement d’arétes de triangles). Le choix

Le candidat vj; est choisi dans I'ensemble ¢;;°, en excluant tout point qui générerait

des candidats garantit que les déformations restent bijectives. La sélection de vgj est

faite en tirant selon la loi de distribution uniforme ql-(f)
singuliers de cgf). Ne dépendant pas de la position courante v , cette distribution

est symétrique au sens oil ql-(f)(vl’-j) = q.m(v;) = ¢ (vi(ffl)) = qi(f)(vfffl)) (q,m ()
ij (%] ()

sur ’ensemble des points non
(k=1)

i

désigne la densité de la distribution uniforme sur I’ensemble cgf)) Aussi la probabilité
d’acceptation se simplifie de la maniére suivante

O O
e BRI
Ty (Uz’j )

5.4 Application

Nous avons appliqué 'algorithme SAEM aux séquences de CT-scans présentées
dans le chapitre 4 (voir la figure 4.1). En raison de 'utilisation d’agents de contraste,
ces séquences ont des dynamiques de niveau de gris qui ne sont pas constantes au
cours du temps. Comme ce type de dynamique n’est pas pris en compte dans le
modeéle décrit dans ce chapitre, nous avons réalisé nos expériences sur la fin de la
séquence lorsque la diffusion de I'agent de contraste atteint un état stationnaire et

les niveaux de gris associés aux différents tissus restent constants au cours du temps.

Pour l'initialisation du prototype et de la partition en éléments finis, nous avons
établi une procédure qui repose sur la segmentation préalable d’'une des images des
séquences [11]. Les paramétres de mise en ceuvre sont : la suite de pondérations
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(7k)k>0 de la SA-step qui est fixée & 1 pendant les 100 premiéres itérations et vaut
Y = (k — K)~! durant les itérations K suivantes. A chaque S-step, 5 itérations de

Metropolis-Hasting sont effectuées.

L’application de l'algorithme sur une séquence est illustrée sur les figures 5.3
et 5.4. La figure 5.3 montre deux estimations de prototypes qui permettent d’en
apprécier la qualité et la précision. La figure 5.4 montre une application possible de
la technique a la correction au débruitage de la séquence.

Fia. 5.3 — Exemples de prototypes estimés.

Observations Prototypes recalés

FiG. 5.4 — Débruitage de la séquence par recalage de prototypes sur les observations.

Pour évaluer la précision de 'estimation des paramétres, nous avons effectué
quelques expériences sur des données synthétiques. En utilisant le prototype et les

valeurs de parameétres estimés sur les séquences réelles, nous avons simulé dix sé-

64 Habilitation a Diriger des Recherches



quences de cinq images de la maniére suivante :
1. simulation de déplacements de sommets v avec un échantillonneur de Gibbs,

2. application des déplacements simulés au prototype pour former une image dé-

formée,
3. addition d’un bruit a I'image déformée.

Nous avons appliqué I'algorithme SAEM a ces séquences et calculé le biais relatif
et la variance de chaque estimateur. Les résultats, qui sont présentés dans la table
5.1, montrent que les biais sont trés faibles en dépit du faible nombre d’échantillons
et que les erreurs relatives sont satisfaisantes.

param. unité dimension | biais relatif (%) | écart-type relatif(%)
P niveaux de gris 1069 -0.03 3.3
o niveaux de gris 1 7.4 7.4
v pixels 1106 0.6 5.9

-1 (%) 15180 0 0.03

TAB. 5.1 — Estimation des paramétres sur données synthétiques. (*) Pour I'estimation de 7!, le

biais et la variance sont exprimés en valeur absolue.

Nous avons ensuite évaluer 'impact du nombre d’éléments de la triangulation
sur ’estimation. Pour cela, nous avons construit 5 prototypes de taille décroissante,
en décimant la triangulation utilisée pour les simulations. Les tailles des prototypes
décimés sont respectivement de 453, 353, 253, 153 et 103 sommets, le prototype
initial étant de taille 553. Les résultats d’estimation sur ces prototypes sont présentés
dans la table 5.2.

Ny 553 (1) 453 353 253 153 103
Proto. 7.4 7.4 7.7 8.4 10.7 11.9

o 7 (7) |22 (22) |33 (33) | 56 (56) | 119 (119) | 151 (151)

v 0.6 (59) |01 (46) |01 (42) |03 (5.9 |-03 (25) |-03 (3.6)
Y13 | 0 (003] 0 (003 | 0 (004 | 0 (0.04)| O (006)| 0 (0.07)

TAB. 5.2 — Effet de la décimation de la triangulation du prototype sur les biais et variance rela-
tives des estimateurs de paramétres. (1) Cette taille est celle du prototype initial utilisé pour les

simulations. (?) Pour Pestimation de ¥, le biais et la variance sont exprimés en valeur absolue.

L’erreur est relativement stable en dépit de la décimation, que ce soit pour le
prototype ou les paramétres de déplacement v et X7, Par contre, 'estimation de la
variance du bruit est trés affectée par la décimation.

Ces résultats montrent que ’estimation est robuste a la décimation : la réduction
du nombre de sommet n’induit pas de faux déplacements mais influe simplement
sur Iestimation du bruit. Du fait de cette propriétés, nous estimons qu’il est pos-
sible de mettre en place une stratégie d’estimation “coarse-to-fine” dans laquelle on
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chercherait une initialisation grossiére du prototype que 1’on raffinerait ensuite petit
a petit au cours des itérations.
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Chapitre 6

Segmentation et recalage en

reconstruction faciale

6.1 Introduction

Les travaux présentés dans ce chapitre ont été effectués dans le cadre d’un projet
multidisciplinaire réunissant des anatomistes du laboratoire d’anatomie fonction-
nelle de 'Université Paris Descartes (F. Tilotta et JF. Gaudy), un radiologue du
centre d’imagerie médicale de I’'Hopital St Cloud Val d’Or (S. Verdeille) et des ma-
thématiciens du MAP5 (M. Bérar, S. Gey, J. Glaunés, F. Richard et Y. Rozenholc).
Le théme du projet est la reconstruction faciale. Il est axé sur une base de données
de CT-scans de la téte d’individus sains, qui a été acquise pendant la thése de F.
Tilotta (2005-2008). Les travaux effectués sont décrits en détail dans deux articles
[10, 11] écrits pour Forensic Science International, qui est la revue de référence en
meédecine légale.

En meédecine légale, la reconstruction cranio-faciale désigne un procédé qui a
pour finalité de retrouver la morphologie du visage a partir de I'observation du
crane. Ce type de procédé est utilisé pour l'identification de personnes décédées
inconnues, quand les autres méthodes d’identification telles que ’analyse dentaire
ou des séquences ADN n’apportent pas des résultats satisfaisants. Les méthodes
traditionnelles sont manuelles (sculpture, dessin,...). Elles sont donc relativement
difficiles & mettre en ceuvre et présentent l'inconvénient majeur d’étre subjectives
[2].

Ces derniéres années, la reconstitution faciale a connu un nouvel essor grace
au développement de 'informatique et de 'imagerie médicale [5, 16]. A présent,
de nouvelles approches permettent de réduire les délais de réalisation et la part de
subjectivité introduite dans la technique de reconstruction. La reconstruction faciale
par ordinateur s’obtient habituellement en ajustant un (ou plusieurs) prototype
facial & un crane sec. Les approches d’ajustement sont essentiellement éparses [3, 4,



15] ou denses |7, 10, 14|, selon que le prototype est défini sur un ensemble fini de
points anatomiques faciaux ou sur I’ensemble des surfaces cranienne et faciale.

Que ce soit en approche éparse ou dense, le prototype est habituellement construit
a partir des individus d’une base de données. Par conséquent, la qualité du prototype
dépend de cette base de données. En approche éparse [4, 15|, la base de données
se réduit habituellement a des mesures d’épaisseurs de tissus mous qui sont faites
en quelques points anatomiques sur un large ensemble d’individus au moyen d’ins-
trumentations non-invasives. En approche dense, la base de données se compose de
surfaces craniennes et faciales de plusieurs individus, qui s’observent préférentielle-
ment a partir de CT-scans de la téte. Or, cette technique d’imagerie a I'inconvénient
d’étre invasive. Aussi les bases de données de CT-scans sont le plus souvent limitées
en taille et comportent peu d’individus sains.

La premiére partie du projet a été consacrée a la construction d’une base de
données conséquente pour la reconstruction faciale [11]. Sous sa forme brute, cette
base est constituée des CT-scans des tétes d’une population d’individus sains. En
outre, nous avons mis au point une technique de segmentation des CT-scans qui
permet d’en extraire les surfaces craniennes et faciales sous la forme d’un maillage
tri-dimensionnel. Ainsi, la base de données a pu étre complétée par les surfaces
extraites de chaque individu. De plus, en nous appuyant sur les surfaces extraites,
nous avons fait des mesures d’épaisseurs de tissus mous en des points anatomiques
définis, renouvelant ainsi les mesures précédemment faites dans la littérature. La
technique d’extraction des surfaces est présentée dans la section 6.2.

Les méthodes de reconstruction existantes ajustent habituellement le prototype
au crane sec, en considérant le crane et le visage dans leur globalité. Aussi ces
méthodes mettent plutot 'accent sur les similarités globales et grossiéres entre les
individus et négligent la variabilité locale de la morphologie faciale.

Dans la seconde partie du projet, nous avons concu une technique de recons-
truction qui tient compte de cette variabilité locale. La technique que nous avons
proposée repose sur une représentation des surfaces basée sur la notion mathéma-
tique de courants [12, 13|. Cette représentation, qui a d’ores et déja fait ses preuves
dans de nombreuses autres applications médicales |1, 6], permet d’appréhender les
surfaces comme des champs de vecteurs définis sur I'espace entier. Elle offre plusieurs
caractéristiques essentielles a la conception de notre technique de reconstruction fa-
ciale. Géométriquement, le cadre mathématique des courants est particulierement
bien adapté pour la définition et le calcul de distances entre surfaces. Les objets
mathématiques associés aux surfaces sont dans un espace vectoriel. Ceci permet de
définir une notion de moyenne de surfaces, qui est fondamentale pour la reconstruc-
tion faciale. Par ailleurs, la reconstruction faciale nécessite le recalage d’objets qui
peuvent étre éloignés géométriquement. Le cadre des courants offre la possibilité de
définir des actions de déformations de surfaces (rigide ou non-rigide) qui permettent
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de réaliser ces recalages avec précision. Un des avantages majeurs des courants est
la simplicité de la représentation des surfaces qu’ils manipulent. Aucune paramétri-
sation n’est utilisée, la surface étant seulement représentée par un nuage de points,
lui-méme associé & un ensemble de vecteurs normaux. Mathématiquement, cette
souplesse des courants facilite la manipulation locale des surfaces. La technique de
reconstruction faciale basées sur les courants sera présentée dans la section 6.3.

6.2 Extraction surfacique

Dans cette partie, je présente les différentes techniques mises au point pour I’ex-
traction des surfaces osseuse et faciale des CT-scans de la téte.

6.2.1 Extraction des contours

Pour localiser les tissus d’intérét (tissu osseux ou tissus mous) sur les coupes de
CT-scans, nous utilisons une technique de seuillage. Cette étape est relativement
simple en raison du caractére des images radiologiques et de leur acquisition. En
effet, le protocole d’acquisition des données par rayons X garantie que les niveaux
de gris des tissus d’intérét appartiennent a des plages bien distinctes. Ces plages de
niveaux de gris établis en Unités Hounsfield (UH), sont référencées dans la littérature
et sont stables d’une acquisition a l'autre. Selon cette échelle, la graisse s’approche
de -100 UH, le muscle d’environ +100 UH, l'os trabéculaire varie de +100 & +300
UH et I’os cortical s’étend au-dessus de 1'os trabéculaire jusqu’a environ +2000 UH.
La segmentation est illustrée sur la figure 6.1.

()

F1a. 6.1 - Segmentation d’un CT-scan. (a) coupe, segmentations (b) des tissus osseux (c) des tissus

mous.

A la suite de la segmentation, nous extrayons deux courbes, 'une qui enveloppe
les tissus osseux et 'autre les tissus mous. Ces deux courbes sont construites en
utilisant le méme procédé et en respectant plusieurs contraintes :

— construire des courbes fermées qui enveloppent les régions d’intérét en comblant

les creux et les trous qu’elles comportent.

— faire en sorte que les courbes épousent précisément la limite des régions d’intérét

(0s ou tissus mous).

Frédéric RICHARD, 2009. 69



- - - Initial curve Regularized curve
----- Non-regularized cu

——— Evolving curve )
------------------- Initial curve

Regularization forc

Data-driven forces

Fi1G. 6.2 — Dynamique de I’évolution de courbe.

L’enveloppe est obtenue en faisant évoluer une courbe qui englobe initialement
I’ensemble de la région d’intérét. Cette évolution se fait sous ’action de trois forces.
Comme cela est illustré sur la figure 6.2, la premiére de ces forces aspire vers 1'inté-
rieur de la courbe les points de la courbe qui ne sont pas fixés sur la région d’intérét.
En chaque point ou elle agit, cette force d’aspiration est constante et toujours orien-
tée dans le sens de la normale interne a la courbe au point considéré. Comme la
région d’intérét est toujours située a l'intérieur de la courbe, la force d’aspiration a
pour effet d’acheminer la courbe vers les frontiéres de la région ou elle doit se fixer.
La seconde force, dite force d’adhésion, s’ajoute a la force d’aspiration sur les points
de la courbe dont un voisin sur la courbe est déja placé sur une frontiére d’intérét.
Elle renforce ainsi I’adhésion de la courbe aux régions d’intérét. Tout comme la force
d’aspiration, elle agit dans le sens de la normale interne & la courbe et de maniére
constante. Les forces d’aspiration et d’adhésion constituent 'attache aux données.
Elles permettent de guider fidélement la courbe vers les frontiéres de la région devant
étre enveloppée.

A elles seules, ces deux forces ne sont cependant pas suffisantes pour extraire la
courbe. Appliquées seules, elles ont tendance a trop attirer les courbes vers I'intérieur
des creux et des trous que comportent les régions d’intérét. C’est pourquoi, il est
indispensable d’introduire une troisiéme force capable d’atténuer ce phénomeéne.
Pour définir cette force, I’idée est la suivante. Lorsqu’'une courbe progresse dans un
creux sous 'effet des forces d’aspiration et d’adhésion, sa courbure en chaque point
tend a augmenter, ce qui la rend de plus en plus irréguliére. Par conséquent, en
régularisant la courbe, il est possible de contre-balancer ’effet de ces deux forces
a l'intérieur du creux. La troisiéme force est donc une force de régularisation par
courbure moyenne : en chaque point de la courbe qui n’est pas déja fixé sur une
région d’intérét, cette force est appliquée dans la direction de la normale et dans
le sens donné par le signe de la courbure, et proportionnelle & la racine cubique de
la courbure. Cette force tend & réduire la courbure partout sur la courbe. Lorsque
la force de régularisation agit seule, la courbe évolue vers un segment de droite
(courbe dont la courbure est zéro en tout point). Lorsque la force de régularisation
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FiG. 6.3 — Extraction de contour par évolution de courbes.

est appliquée en association avec les forces d’aspiration et d’adhésion, la courbe
évolue suivant un compromis entre la régularité et la précision de son ajustement

aux frontiéres de la région d’intérét.

L’évolution de la courbe s’écrit sous la forme d’une équation différentielle ordi-
naire :

C )= BC) (b0 42+ (F2(C0) + F2C0)) ) VO (61)

Dans la partie droite de I’équation, C(t) représente la courbe au temps t et %(t)
sa dérivée temporelle, qui traduit formellement son évolution au cours du temps. La
partie gauche de I’équation décrit les forces agissant sur la courbe. Le terme E est
I'une des images binaires obtenues aprés segmentation. Le terme E(C(t)) pondére
les forces qui agissent au point C'(t) de la courbe. Comme ce terme vaut 0 si C|(¢)
est sur une zone d’intérét (tissu osseux ou tissu mou), il annule les forces lorsqu’un
point de la courbe atteint une région d’intérét. Il permet ainsi de fixer la courbe sur
la région en question. La quantité N (¢) est la normale unitaire interne a la courbe au
point C(t). Elle donne la direction d’évolution de la courbe en chaque point. Dans
cette direction, la vitesse d’évolution dépend essentiellement des autres termes, qui
traduisent les forces en présence :

— pik3(t) est la force de régularisation, k(t) étant la courbure signée de la courbe
et p; est une constante positive qui pondére la régularisation.

— po est la force d’aspiration. Il s’agit d’une constante positive.

— p3(E(C(t) + HE(C(t))) est la force d’adhésion. Les quantités 4= (C(t)) et
4L (C(t)) représentent les dérivées de I'image E a droite et & gauche du point
de la courbe et le long de la courbe. Ces dérivées sont différentes de zéro lorsque
les voisins a droite ou a gauche d'un point de la courbe ont une étiquette
différente de celle du point. Si ce n’est pas le cas, il n’y pas de force d’adhésion.
Si c’est le cas, le terme produit une force d’adhésion qui vient s’ajouter a la
force d’aspiration. p3 est une constante positive qui détermine le poids de la
force d’adhésion.

On initialise la courbe sur I’enveloppe convexe des tissus osseux ou des tissus

mous. Ensuite, en utilisant ’équation décrite plus haut, nous faisons évoluer des
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F1G. 6.4 — Maillages complets de surfaces cranienne et faciale.

courbes entre les sommets successifs de '’enveloppe convexe. Les différentes régions
de la surface du massif cranio-facial ou du visage n’ont pas toutes les mémes ca-
ractéristiques de courbure. Aussi est-il difficile de sélectionner une méme valeur de
poids de régularité pour le calcul des enveloppes sur les différentes coupes. Pour
pallier cette difficulté, nous utilisons un procédé itératif qui fait croitre progressive-
ment la valeur attribuée a la force d’aspiration py et ’adapte localement au massif
cranio-facial [11].

6.2.2 Surfaces maillées

A T'issue de ’étape précédente, nous disposons pour chaque coupe d’un polygone
fermé qui est une approximation discréte du contour extérieur de 'objet a repérer
au niveau de la coupe. A l'aide d’un algorithme de programmation dynamique,
nous calculons un maillage triangulaire qui relie les courbes des coupes successives.
Nous empilons ensuite les maillages entre coupes pour former le maillage de la
surface compléte. Le maillage obtenu par empilement a le défaut d’étre lié a la
géométrie sous-jacente de I'image et de ce fait sujet aux artefacts classiques qu’elle
présente (marche d’escalier). Pour remédier a ce défaut, il est nécessaire d’appliquer
une régularisation. Cette étape est réalisée ’aide du logiciel YAMS de P. Frey, qui
régularise le maillage (courbure, taille et géométrie des triangles) tout en préservant
de bonnes qualités géométriques. Un exemple de maillages complets de crane et de
visage est montré sur la figure 6.4.

Par ailleurs, en chaque sommet du maillage de la surface osseuse, on calcule les
normales extérieures et leur intersection avec le maillage de la surface peau. En
chaque point de la surface os, on définit ainsi le long de la normale extérieure, une
épaisseur de tissus mous. Ce procédé est illustré sur la figure 6.5.
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F1a. 6.5 — Epaisseurs de tissus mous sur la surface cranienne.

6.3 Reconstruction cranio-faciale

Dans cette partie, je présente la technique de reconstruction faciale que nous

avons mise au point.

6.3.1 Champs de vecteurs normaux étendus

Dans un premier temps, j'introduis le modéle mathématique de surface sous-
jacent a notre approche. Ce modéle est directement inspiré des idées de D'article
[12].

Soit une surface arbitraire S a laquelle on associe I’ensemble des vecteurs normaux
unitaires orientés. On note g(x) le vecteur normal au point x de S. L’application
z— S (x) est le champ de vecteurs normaux intrinséque a la surface. On transforme
ce champ en un nouveau champ qui n’est plus exclusivement défini sur la surface
mais sur ’espace entier. Pour cela, pour ¢ > 0, on considére le noyau gaussien
tridimensionnel

1 -2

ko(r) = Weﬁ?.

Le nouveau champ, que ’on appelle Champ des Vecteurs Normaux Etendus (CVNE)
et que l'on note 5o , est alors défini pour tout z € R® par

G () = / ko(ly — ) S(v)dS(y),

N

ol
— |y — x| est la norme euclidienne du vecteur y — x,
— l'intégrale fs est prise sur toute la surface S,
— dS(z) représente I’élément infinitésimal de la surface au point y.
Intuitivement, ce nouveau champ donne a la surface une épaisseur dans I’espace, en

lui appliquant un lissage gaussien.

En pratique, nous utilisons une version discréte basée sur un maillage triangulaire
de surface. Soit S une surface triangulée correspondant a S. Pour un triangle ¢ de

Frédéric RICHARD, 2009. 73



S, on dispose des sommets (as, by, ¢;) et du barycentre O = %2+ Nous calculons

le vecteur normal (non-unitaire) avec la formule

1
ny = é(bt — Clt) A (Ct — CLt),

ou A désigne le produit vectoriel de deux vecteurs dans l’espace. Ce vecteur est
orthogonal au triangle et de norme la surface du triangle. Nous obtenons une formule
approchée qui permet de calculer le CVNE en chaque point de 'espace :

S7(@) =Y ko (|0, — zl)ny,

ot la somme est effectuée sur tous les triangles du maillage.

L’ensemble des CVNE a une structure d’espace vectoriel. Dans cet espace, I'addi-
tion interne de deux CVNE 57 et 79 est le CVNE vérifiant S () +77 (x) en chaque
point = de ’espace. La multiplication externe d’'un CVNE So par un scalaire r est
le CVNE vérifiant rg"(x) en chaque point = de I'espace.

En outre, cet espace vectoriel peut étre muni d’un produit scalaire défini par

((50.77)), = [ [ holly=al)(5(@) T a)ar (),

ot (u,v) désigne le produit scalaire euclidien dans R3.

En utilisant les maillages S et T pour approcher les surfaces S et T', cette formule

((577)) =3 S kol10,— Oul) e,

ot la double somme est effectuée sur tous les triangles des surfaces maillées S et T.

devient

A partir de ce produit scalaire, on peut définir une distance entre les surfaces S

et T
w5 7 - [{(55)_ (), ({5 ),

qui dépend implicitement du noyau k,.

6.3.2 Patchs

Pour rendre locale notre approche de reconstruction, nous travaillons sur des
morceaux des surfaces osseuses. Chacun de ces morceaux correspond a une partie
anatomique que 'on a prédéfinie & partir d’un ensemble ordonné de points ana-
tomiques craniens (appelées patchs). On nomme patch-os un morceau de surface

cranienne correspondant a un patch.

Pour I'extraction d’un patch-os d’une surface cranienne, nous localisons manuel-
lement les points anatomiques sur la surface. A I'aide d’une méthode combinant les
algorithmes de Surashky et al. [9] et de Fast Marching Algorithm [8], nous calculons
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Fia. 6.6 — Extraction de patch-os sur le patch nasal.

ensuite les géodésiques qui relient les points anatomiques successifs du patch. Le
patch-os est alors obtenu comme le morceau de surface entre les géodésiques. Une
illustration de 'extraction d’'un patch-os est présentée sur la figure 6.6.

A chaque patch-os, on associe un morceau de surface faciale appelé patch-peau.
Pour un individu donné, on projette les points anatomiques du patch-os sur la
surface faciale, avec une approche par points les plus proches. On calcule ensuite les
géodésiques entre les points projetés de la surface faciale et on définit le patch-peau
comme le morceau de surface faciale entre les géodésiques.

Par ailleurs, nous alignons les patchs-os B; sur un patch de référence By en nous
appuyant sur les points anatomiques. Cet alignement est obtenu en minimisant la
distance da(gTBij", ég ) sur ’ensemble des transformations semi-rigides ¢ (rotation,
translation et dilatation) [12]. Pour un individu ¢ donné, on note d% le minimum
réalisé, ¢,y la transformation qui réalise le minimum et @;o(B;) la surface déformée
qui lui est associée. Nous appliquons en outre la méme déformation au patch-peau
S; correspondant au patch-os B;. Nous obtenons ainsi un patch-peau aligné ¢;(S;).

6.3.3 Estimation de la surface faciale

Le probléme de la reconstruction faciale peut se formuler de la maniére suivante.
Disposant d’une collection de n individus pour lesquels les surfaces craniennes et
faciales sont connues, on cherche & estimer la surface faciale associée a la surface

cranienne d’un nouvel individu.

Dans le contexte de notre étude, les reconstructions sont restreintes aux régions
d’intérét formés par les patchs. Nous notons By le patch-os de I'individu dont la
surface faciale est a reconstruire et (B;, S;)?_; ’ensemble de couples de patch-os et
patch-peau disponibles dans la base de données.

Notre approche de reconstruction se décompose en trois étapes. Tout d’abord,
comme cela est précisé dans la section 6.3.2, les patchs-os et patch-peau de la base de
données sont extraits et alignés en prenant pour référence le patch-os By. Nous obte-
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nons ainsi une collection de patchs-peau et de patch-os alignés (;o(B;), wio(Si))™;.
Nous définissons ensuite une moyenne de surfaces

n _—
> Wiokio(Si)
> =1 Wio

pondérés par des poids w;g que nous spécifierons par la suite. Cette moyenne donne

"0’ —
Se =

(6.2)

une estimation de la surface faciale associée au patch-os By. Cependant, elle est
exprimée dans l'espace des CVNE. De ce fait, elle ne peut pas se représentée sous
la forme d’une surface. Pour obtenir une estimation sous forme surfacique, nous

réalisons une derniére étape. Nous choisissons la surface alignée ¢;0(5;) qui est la
plus proche de S§ au sens de la distance d,. Puis, nous recalons cette surface avec

la surface 5’8 en utilisant la méthode non-rigide décrite dans [12]|. La surface recalée
que nous obtenons alors est I’estimation finale de la surface faciale associée a By.

Les poids w;g sont fixés en fonction de la similarité entre les patchs-os B; et By :
0, sid%>cd,

Wio = 1 .
d_gi’ S1mnon
ot d2 = min?_, d% est le minimum des distances des patchs-os au patch de référence
By. Le seuil ¢ a été fixé d’aprés les résultats d’expériences dans l'intervale [1, +00] &

la valeur 1.4. La taille ¢ du noyau k, est fixée a la valeur 4.

6.4 Reésultats

Dans cette partie, je présente a grands traits les résultats concernant cette étude.
Pour une description détaillée et commentée de ces derniers, je renvoie le lecteur
aux articles |10, 11].

Les avancées que notre étude a permis de réaliser sont de trois ordres.

En premier lieu, nous avons construit une base de données dédiée a la téte hu-
maine. Cette base de données est constituée de plus de 80 CT-scans de la téte d’in-
dividus présumés sains. Ces images sont complétées par les maillages des surfaces
craniennes et faciales, qui ont extraites des CT-scans en utilisant notre technique
d’extraction de surface. La base de données qui a été constituée répond & une de-
mande importante de la part de communautés qui ne sont pas seulement concernées
par la reconstruction faciale. Elle donne la possibilité exceptionnelle de travailler sur
des données d’individus sains qui sont difficiles & acquérir et a trouver en raison du
caractére invasif de la technique d’imagerie utilisée.

Par ailleurs, en nous appuyant sur les surfaces maillées, nous avons calculé les
épaisseurs moyennes des tissus mous sur une partie de la base constituée de 47 sujets
féminins & ’emplacement de plusieurs points anatomiques du crane. Les résultats
obtenus, qui ont été comparés avec ceux de la littérature, apportent de nouvelles
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F1a. 6.7 — Comparaison entre les patchs-peau estimés (en vert) et les vrais patchs-peau (en rouge).

données expérimentales qui peuvent servir de référence non seulement pour la re-
construction faciale mais aussi d’autres études concernant la téte humaine (chirurgie,
archéologie,...).

Enfin, en utilisant la base de données, nous avons évalué notre technique de
reconstruction faciale. Nous nous sommes intéressés au nez et au menton. Nous avons
effectué une validation croisée pour calculer une erreur moyenne de reconstruction.
Cette validation croisée est illustrée sur la figure 6.7. Les résultats que nous obtenons
dépassent ceux rapportés dans la littérature et en particulier, ceux de [14]. Pour la
région nasale, nous obtenons une erreur moyenne de 0.99mm, alors que celle de
Vandermeulen et al. est d’environ 2,56mm. Sur la région mentonniére, nous avons
également une erreur de 0.99mm alors que celle de Vandermeulen et al. est située
entre 2 et 2,5mm.
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Chapitre 7

Estimation et test sur textures

browniennes anisotropes

7.1 Introduction

Dans ce chapitre, je présente un ensemble de travaux concernant un modéle
étendu de champ brownien fractionnaire introduit par A. Bonami et A. Estrade
dans [4]. Jai effectué ces travaux en collaboration avec H. Biermé dans le cadre
du projet ANR “Milieux poreux : modéles et images” (Mipomodim, 05-BLAN-017)
dirigé par A. Estrade entre 2005 et 2008.

Le modeéle en question a été défini en considérant une classe de champs gaussiens
(& accroissement stationnaire) dont le variogramme v est caractérisé par une fonction

paire et positive f satisfaisant la relation

Yy € R u(y) :/

Rd

év < — 1" F(¢)dC, (7.1)

et la condition [, (1A |¢[*) f(¢)d¢ < oo [4]. Dans cette classe, un champ est iso-
trope lorsque la fonction f, appelée densité spectrale du champ, est radiale. Il est
anisotrope lorsque f dépend de la direction arg(¢) de (. Parmi les exemples de cette
classe, on compte les champs dont la densité spectrale est de la forme

F(Q) = [¢| 2@, (7.2)

ot h est une fonction mesurable paire définie sur la sphére unité S de R? a
valeurs dans |0, 1[. Ces champs constituent une généralisation des champs browniens
fractionnaires. Ces derniers, qui sont isotropes, s’obtiennent lorsque h est presque
partout égale a une constante H dans |0, 1[. Quand la fonction h varie en fonction
de la direction, le champ associé est anisotrope. Les champs dont la densité est de
la forme (7.2) seront appelés Champs Browniens Fractionnaires Etendus (CBFE).
Dans le cadre des CBFE, 'anisotropie du champ est caractérisé par la fonction h,

que nous nommerons indice de Hurst directionnel.



Nous avons apporté deux contributions importantes a I’étude des CBFE, la pre-
miére concernant ’estimation de 'indice de Hurst directionnel et la seconde portant
sur les tests d’anisotropie.

L’anisotropie d’un CBFE se manifeste au travers d’'une régularité directionnelle,
que l’on caractérise au moyen de 'indice de Hurst directionnel. Comme cela est mon-
tré dans [4], cette régularité directionnelle s’appréhende au travers des transformées
de Radon du champ dans les différentes directions. Dans [3], nous avons construit
des estimateurs directionnels de cette régularité, qui sont basés sur les variations
quadratiques généralisées. Nous avons montré un résultat de convergence de ces es-
timateurs, avec normalité asymptotique. Nous avons en outre évalué la précision de
ces estimateurs et donné des éclairages sur leur mise en ceuvre a partir d’exemples
synthétiques.

Dans [14], nous nous sommes concentrés sur le probléme de la construction de
tests statistiques pour décider si un CBFE est isotrope ou pas. Nous avons congu
des stratégies statistiques de test d’hypothése qui mettent en jeu les estimateurs
précédents. Pour autant, le résultat de convergence obtenu pour l’estimation ne
s’applique pas dans ce nouveau cadre. Ce résultat garantit la normalité asymptotique
des estimateurs pris dans une seule direction a la fois, alors que les statistiques de
test sont définies comme des combinaisons d’estimateurs corrélés dans plusieurs
directions. Pour établir la normalité asymptotique des statistiques de tests, nous
avons donc tenu compte des corrélations entre les estimateurs. Pour les tests, nous

avons également fait une étude numérique a partir d’exemples synthétiques.

Par ailleurs, nous avons appliqué les tests d’anisotropie aux textures mammo-
graphiques. En collaboration avec le Département de Radiologie de 1’Université de
Pennsylvanie, nous avons construit une base de données de mammographies numé-
riques. Sur cette base de données, nous avons prouvé expérimentalement le caractére
anisotrope des mammographies et 'adéquation du modéele CBFE aux textures de

ces images.

Enfin, ces travaux ont été le point de départ d’un projet plus vaste sur les modéles
anisotropes de texture et leurs applications en imagerie médicale. Ce projet a été
sélectionné par I’Agence Nationale de la Recherche pendant la campagne 2009 du
programme blanc comme projet interdisciplinaire. Il sera présenté plus longuement

dans le chapitre 8.

7.2 Champs browniens fractionnaires étendus

7.2.1 Quelques propriétés d’un champ aléatoire

Soit (£2,.4,P) un espace probabilisé. Un champ aléatoire X de dimension d est
une application de 2 x R? dans R telle que X (-, y) := X (y) est une variable aléatoire
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réelle sur 2 pour tout y € R% Lorsque d = 1, un tel champ est appelé processus
aléatoire et peut servir pour la modélisation de signaux unidimensionnels. Nous nous
intéresserons aux cas d = 2 ou d = 3 lorsque le champ X est utilisé pour représenter
une image aléatoire 2D ou 3D qui est définie sur €2 et dont les valeurs de niveau de
gris sont dans R.

On dit qu’un champ aléatoire est gaussien lorsque toute combinaison linéaire
de ses variables aléatoires associées est une variable gaussienne. La loi d’un champ
aléatoire gaussien centré est caractérisé par sa fonction de covariance. Un champ X
est & accroissement stationnaire si la loi de probabilité du champ X (-+2)—X(2) est la
méme que celle de X (-)— X (0) pour tout z € R%. Cette propriété s’utilise pour rendre
compte de 'homogénéité de I'image. Un champ gaussien centré a accroissement

stationnaire est caractérisé par son variogramme :
vy € RY, o(y) = E(X(y) — X(0))?). (7.3)

Les champs gaussiens a accroissement stationnaire dont le variogramme est de la
forme (7.1) sont appelés des champs gaussiens a densité spectrale. Les champs brow-
niens fractionnaires étendus caractérisés par une densité spectrale de la forme (7.2)
sont de ce type.

Parmi les propriétés d’un champ aléatoire, les propriétés hoélderiennes sont celles
qui permettent de traduire le plus directement la régularité du champ. Un champ
aléatoire X a une régularité de Holder uniforme d’ordre o dans ]0, 1] si, pour tout
T > 0, il existe une variable aléatoire A a valeurs strictement positives telle que
P(A < 4+00) =1 et qui vérifie presque sirement

vy, 2 € [-T,T]Y, |X(y) — X(2)] < Aly — 2| (7.4)

Si la condition de Holder uniforme est vérifiée pour v dans |0, 3], mais pas pour
a €], 1], alors on dit que [ est 'exposant critique de Holder. Cet exposant caracté-
rise la régularité du champ aléatoire. Du point de vue de I'image, cet exposant sera
d’autant plus faible que la texture est rugueuse.

Dans le cadre général des champs gaussiens a densité spectrale, les propriétés
holderiennes se déduisent des comportements asymptotiques du variogramme en 0
ou de ceux de la densité spectrale en +o00. Pour préciser cela, introduisons quelques
notations. Soit f une densité spectrale définie de R? dans R. Si, pour une valeur de
H fixée dans |0, 1 et quelque soit € > 0, il existe des constantes A, By, Bo > 0 et un
ensemble de mesure non nulle £ de S9! vérifiant pour presque tout & € R?

€2 A = Byle| 21, (%) < () < ByJe| 21+,

alors nous notons

F(&) = |7

+0o0
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De la méme maniére, considérons un variogramme v. Si, pour une valeur de H fixée
dans (0, 1) et quelque soit € > 0, il existe §, Oy, Cy > 0 telles que, pour tout y € R%,

ly| <6 = Coly* e <w(y) < Oy,

alors nous notons
— [ [2H
v(y) = [yI™
Le théoréme suivant, qui est montré dans [4], rappelle les liens entre la régularité
holderienne des champs et les propriétés asymptotiques de leur variogramme ou de
leur densité spectrale.

Théoréme 7.1. Soit X un champ gaussien centré a accroissement stationnaire de
variogramme v et de densité spectrale f. Le champ X admet H comme exposant de
Hoélder critique, si pour H fizé dans 10,1, l'une des deux conditions suivantes est

remplie

(a) f(&) = €17,
(b) v(y) = |y

De plus, la condition (a) implique la condition (b).

7.2.2 Régularité d’'un CBFE

Le théoréme 7.1 permet d’établir que ’exposant de Holder critique d’'un CBFE
est égal a la valeur minimale de I'indice de Hurst directionnel sur S9! :

H= eggiﬁrllf(h), (7.5)

Cette valeur H sera appelée indice de Hurst minimal. A 'instar de I'indice de Hurst
du champ brownien fractionnaire, cet indice caractérise la rugosité des textures.
Cependant, il est indépendant des directions et ne peut donc pas rendre compte de
I’anisotropie d’'un CBFE.

Afin de pouvoir appréhender I’anisotropie d’'un CBFE, A. Bonami et A. Estrade
préconisent d’utiliser les transformées de Radon du champ X, que 'on définit pour
toute direction 6 de S9! par

WERzmwﬂ:/ X (s + t6)p(s)ds, (7.6)
0+

avec une fenétre p dans la classe de Schwartz [4]. Dans le cas ou X est gaussien a
densité spectrale, on peut montrer que le processus Ry X est également gaussien et
de densité spectrale

WeR Rofr)= [ €+ PO dE (r.)
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De plus, si X est un CBFE d’indice directionnel h, alors
Rof(p) = o]

Le processus Ry X se comporte asymptotiquement comme un mouvement brownien
fractionnaire d’indice de Holder critique h(6) = h(0) + 1 (4] (lorsque hg) < 1).
Par conséquent, la régularité de la transformée de Radon dépend entiérement de la
régularité du champ dans la direction orthogonale a la projection.

Remarquons que la transformée de Radon de X est davantage réguliére que celle
du champ. L’exposant de Holder des transformées pouvant étre supérieur a 1, nous
entendons sa définition dans un sens étendu [14].

Une autre approche pour analyser un champ aléatoire X dans une direction
donnée consiste a le restreindre sur des lignes orientées dans cette direction. La
restriction d'un champ X sur une droite droite A identifiée par un point y, de R?
et une direction 6 de S%1 est définie par le processus Xa = {X(yo + t0);t € R}.
Lorsque X est gaussien a densité spectrale, ce processus est également gaussien a
densité spectrale. Si, de plus, X est un CBFE, sa densité spectrale vérifie fy(p) +xoo

lp| 22~ Autrement dit, 'exposant de Holder critique d’un processus-ligne d’un

CBFE ne dépend que de I'indice de Hurst minimal H du champ, qui est lui-méme
indépendant de la direction.

7.3 Estimation

7.3.1 Variations quadratiques généralisées

Comme cela est mentionné plus haut, Iindice directionnel de Hurst A(#) d’un
CBFE dans une direction donnée 6 peut se déduire de 'indice de Hurst de la trans-
formée de Radon du champ dans la direction perpendiculaire & cette direction. Par
conséquent, le probléme de I’estimation de I'indice de Hurst directionnel se réduit au
probléme de 'estimation des indices de Hurst de champs projetés. Or, ces champs
projetés se comportent localement comme des mouvements browniens fractionnaires
(dont la définition est étendue pour prendre en compte des valeurs de l'indice de
Hurst supérieures a 1). C’est pourquoi, pour 'estimation de I'indice de Hurst di-
rectionnel d’'un CBFE, il est judicieux de recourir aux techniques d’estimation de
I'indice de Hurst d’'un mouvement brownien fractionnaire.

Jusqu’a présent, beaucoup de méthodes ont été proposées pour estimer I'indice
de Hurst du mouvement brownien fractionnaire (pour une revue exhaustive, voir
par exemple [2]). Nous avons travaillé avec les variations quadratiques généralisées,
qui présentent de bonnes propriétés d’estimation.

Le principe de l'estimation par des variations quadratiques généralisées est le

suivant. Soit Y un processus gaussien centré a accroissement stationnaire de densité
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spectrale f. Soit

(8 oss

une séquence observée. On considére la séquence stationnaire formée par les accrois-

sements du second ordre de Y avec un pas u € N*

P+ 2u p+u P
7. Znua(Y)p) =Y _oy Y(-). .
vrez zu o) =y (P52 v (B ) 4y (§). @
Les variations quadratiques généralisées de Y d’ordre 2 sont alors définies par
1 N—2u
V)= — Zno(Y)(p))?. :
Vi) = gy X (Zn)0) (79)

Notons que

W) = E(Zuu 0 = £ (v (2) <2 (2) 4v0)

On peut interpréter E(Vy,(Y)) comme une version discréte de la dérivée seconde
du variogramme de Y autour de 0. De plus, selon la Proposition 1.1 de [3],
E(Vnu(Y)) ~ cgN2Hu?M
(Val)) |~ enN =2,

7

pour une constante cy > 0, lorsque , pour une valeur H € (0 ) et une constante

>
¢ > 0, la densité spectrale f vérifie f(&) " ~  c|¢|7?771 Intuitivement, on peut
— 400
donc définir 'estimateur de H suivant
~ 1 Vna(Y)
Hy = —++—1 : . 7.10
N olog(2) 8 (VNJ(Y) (7.10)

Dans [3, 12], la convergence de cet estimateur vers H avec normalité asymptotique
est démontrée sous certaines conditions appropriées sur le variogramme de Y ou sur

sa densité spectrale.

7.3.2 Estimation de l’indice de Hurst directionnel

Dans le contexte particulier des CBFE de dimension d = 2, nous utilisons les va-
riations quadratiques généralisées sur les transformées de Radon des champs. Soient
V() les variations de la projection Y = R,X (6, -) définies par les équations (7.6),
(7.8) et (7.9) pour # € S* ~ [—7, 7[. Dans le théoréme 2.3. de [3], nous avons montré

. 1 Vi 2(0) 1
o) = 21og(2) log (VN,l(e)) ) N—>—+)oo h(0), (7.11)

presque stirement et avec normalité asymptotique. Cette convergence est garantie a

que

condition que la densité spectrale R, X (6, -) vérifie

Rof (&) = |74 o (Je077),
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pour tout s €]0, 1], ce qui est le cas lorsque h est continiment différentiable dans
le voisinage de #. Ce théoréme assure la convergence théorique des estimateurs
construits vers l'indice de Hurst dans la direction considérée.

Parlons maintenant de la mise en ceuvre de ces estimateurs de I'indice de Hurst
directionnel. En pratique, on observe une image sur une grille rectangulaire de taille
M+1 x M+1,ou M =2" pour m € N. On suppose que I'image est la réalisation
en 2D d’un CBFE sur le sous-ensemble {(+ L), 0 < kI < M} de [0,1]? le
niveau de gris z(k, 1) de 'image au pixel (k,) correspondant & la valeur du champ
aléatoire en (%, ﬁ)

Nous discrétisons les estimateurs de la maniére suivante. Nous calculons les

moyennes sur les lignes (resp. les colonnes) y1 (resp. yo) de x :

VO <k1<M, y(l

M
t yo(k (k,0). (7.12
2 a() et k) = M+1;x (712)

Ces moyennes représentent des versions discrétes de la transformée de Radon telle

que définie dans les directions horizontale et verticale avec une fonction p valant 1
sur [—1/M,1+ 1/M] et 0 ailleurs.

_ * 4 ' : v
Pour e = 1,2, nous considérons alors les sous-échantillons (y. (2"k))o<p<o-vys de
Ye, obtenus avec un facteur de sous-échantillonnage v € N vérifiant 2“1y < M. En-
suite, nous calculons les variations quadratiques discrétes v2,, des sous-échantillons

pour les parameétres de dilatation v = 1,2

M

Y=gy 12; — 2y.(s(p + 1)) + ye(s(p + 2u)))>?, (7.13)

avec s = 2V et M = M/2" — 2u.

Enfin, conformément & (7.11), nous définissons I'estimateur discret 7” des indices

de Hurst h, dans les directions e = 1, 2
A 1 Ve o 1
h! = 1 =) —=. 7.14
© " 2log(2) () 2 (714)

Dans [3], nous avons étudié l'effet de cette discrétisation sur l’estimation. En

particulier, nous avons montré que pour e = 1,2, 'estimateur i converge vers he,

sous réserve que
he - H + 1/2

he +1/2
Cette condition est purement théorique et ne peut étre utilisée en pratique. Aussi

Vv >m

avons-nous réalisé une étude numeérique a partir d’exemples synthétiques pour éva-
luer Deffet du facteur de sous-échantillonnage v. Lorsque v est petit, les estimateurs
ont tendance a sous-estimer la véritable valeur. Lorsque v croit, les estimateurs de-
viennent de moins en moins biaisés, mais leur variance augmente. Pour m = 9, nous

avons trouvé un bon compromis biais/variance avec un facteur v = 2.
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7.4 Tests d’anisotropie

7.4.1 Définitions

Soit X un CBFE d’indice de Hurst directionnel A et d’indice de Hurst minimal
H. Le champ est isotropesi h = H.

Idéalement, nous voudrions donc tester

I’hypothése nulle Hy: h = H (isotropie) contre
I'hypothése alternative Hy : 3 61 # 05, h(6;) # h(f1) (anisotropie).

Cependant, un tel test requiert 'estimation des indices de Hurst h dans toutes
les directions. En pratique, cela implique de discrétiser la transformée de Radon
dans une direction arbitraire. Or, en dehors des directions horizontale, verticale et
diagonales, une telle discrétisation nécessite une interpolation du champ observé. De
ce fait, I’estimation de I'indice de Hurst risque d’étre biaisé.

Afin d’éviter les problémes d’estimation liés a l'interpolation et d’avoir une mise
en ceuvre fiable du test, nous avons restreint la définition du test aux directions
verticale et horizontale. Soient ¢; = (0,1) et #2 = (1,0) les directions verticale et
horizontale du plan. Notons h; = h(6;) et hy = h(fy) l'indice de Hurst dans les
directions 0, et 5, respectivement. Nous testons 'hypothése nulle

Hy : hy = hy (isotropie) contre H; : hy # hy (anisotropie).

En supposant que h est continu dans le voisinage de 6, et 65, I’hypothése H; im-
plique que H = essinf [z [ h 7 esssup [_, . h. De maniére naturelle, on définit la
statistique de test

~

dA = hl - iZQ 5 (715)

ol hy = lAz(Ql) et hy = iz(@l) sont les estimateurs de h; et hy décrits par I’équation
(7.11). Nous nous attendons a ce que les valeurs de d soient élevées lorsque le champ
X est anisotrope. De ce fait, 'intervalle de rejet associé au test est de la forme

Ry ={d > ¢1}, (7.16)

ou c; est une constante positive.

Ce premier test permet d’évaluer 'anisotropie lorsqu’elle se manifeste dans les di-
rections horizontale et verticale. Il ne permet pas de détecter des champs anisotropes
dont I'indice de Hurst est le méme dans ces deux directions. Pour pallier ce défaut,
nous avons mis au point un second test qui prend en compte les autres directions

au travers d’une estimation de l'indice de Hurst minimal H. Nous testons

H, : H = hy = hy (isotropie) contre Hy : H # hy ou H # hy (anisotropie).
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Dans ce cas, nous prenons comme statistique de test

5 = max(izl, ilg) - I:I 5 (717)
ou H est un estimateur de l'indice de Hurst minimal [3, 14]. L’intervalle de rejet du
second test est de la forme

Ry = {5 > CQ}, (718)

ou cy est une constante positive.

7.4.2 Convergence des statistiques de tests

Dans [14], nous avons démontré un résultat de convergence concernant la statis-

tique du premier test.

Théoréme 7.2. Soit X un CBFE dont l'indice de Hurst directionnel h est conti-
nidment dérivable dans le voisinage de 0, et 0. Alors, presque sirement
iLl - iLQ — hl - h2
N——+oc0
avec, pour une constante vy > 0,

VN (b = by = (hy = h2)) ~5 N (0,77).

N—+o0

Ce théoreme assure que, sous I’hypothése nulle Hy du premier test,
vNd -4 N (0,72) |
N—+o0
tandis que sous I’hypothése alternative Hy, presque stirement,
\/Nci — + 00.
N—+oo

Le résultat implique en outre que lorsque N est suffisamment grand, le seuil ¢;
de l'intervalle de rejet & un niveau de confiance « a la forme 'y/\/N ta, ou t, est
le (1 — a/2)-quantile d’une distribution gaussienne centrée réduite. Le théoréme
apporte une justification théorique au premier test.

La partie du théoréme sur la convergence presque siire est une conséquence directe
de (7.11). Par contre, la démonstration de la convergence en loi nécessite la prise
en compte des corrélations entre les estimateurs hy et EQ, qui sont définis a partir
des transformées de Radon du méme champ aléatoire. Dans la démonstration, nous
montrons que les estimateurs sont asymptotiquement presque indépendants.

7.4.3 Mise en ceuvre

En utilisant les estimateurs discrets décrits dans la section 7.3.2, nous définissons
les statistiques empiriques des tests d’anisotropie : pour le premier test,

¥ = i i
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et pour le second,
0" = | max(R¥, h¥) — H|,
ol [ est une estimation de I'indice de Hurst minimal obtenue a partir des processus-

ligne [3]. Nous précisons ensuite la forme empirique des intervalles de rejet associés

aux tests : pour le premier test,
R = {d” > &}, (7.19)

et pour le second
Ry = {8" > ¢4} (7.20)

Il reste alors a fixer les différents paramétres des intervalles de rejets, a savoir le
facteur de sous-échantillonnage v et les seuils de rejet ¢} et ¢. Dans la mesure ou
le théoréme 7.2 ne donne pas de valeur explicite a la variance -, il ne nous permet

pas de fixer le seuil de rejet ;. Ce théoréme ne permet pas non plus de fixer v.

Pour fixer les paramétres de maniére optimale, nous avons eu recours a une
étude numérique basée sur des simulations de CBFE [14]. En étudiant la variance
des statistiques de test, nous avons pu fixer des seuils de rejet correspondant & un
niveau de confiance de 95%. Lorsque m = 9 et M = 2°, nous avons obtenu pour le
premier test, ¢) = 0.16 avec v = 0 et ¢ = 0.3 avec v = 2, et pour le second test

c3=0.2 avec v = 2.

7.5 Application & la mammographie

7.5.1 Contexte

L’apparence radiographique du sein dépend essentiellement de la distribution et
de la part relative des tissus adipeux et fibro-glandulaires qu’il contient. Tandis
que les tissus adipeux sont radio-transparents et tendent & obscurcir I'image, les
tissus fibro-glandulaires atténuent les rayons X et éclaircissent 'image. La densité
de I'image désigne 'aspect clair des images causés par la présence des tissus fibro-
glandulaires du sein. A la fin des années 60, Wolfe a avancé I'idée que le risque de
cancer du sein pouvait étre évalué a partir de ’observation de 1’apparence et des
motifs du parenchyme [15]. Ces premiers travaux ont suscité de vives polémiques et
motivé de nombreuses études sur les relations entre la densité du sein et le risque
de cancer [5] qui ont finalement mis en évidence d’importantes corrélations entre un

accroissement de la densité mammaire et le risque de cancer.

Dans dans la plupart des analyses épidémiologiques, I’évaluation de la densité du
sein, qui est faite de maniére qualitative par des radiologues, est sujette a des va-
riations inter-observateurs. Aussi, dés le début des années 1990, des chercheurs ont
tenté de mettre en place des mesures quantitatives et automatiques de la densité;
voir les actes des “International Workshops on Digital Mammography” (par exemple
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[1]). Certaines de ces mesures sont construites a partir d’'une estimation de la di-
mension fractale |7, 8]. Récemment, certains chercheurs se sont plus particuliérement
attachés a cerner la nature stochastique de la texture mammographique en utilisant
des modéles aléatoires assimilables aux champs browniens fractionnaires tels que les
“1/f noise” [6, 9, 10, 11]. A partir de ces modeéles de textures, ces chercheurs ont
effectué des mesures des paramétres du modéle et validé empiriquement le modéle.

Des mesures de paramétres liés a 'indice de Hurst faites sur les mammographies
classiques et numeériques ont été publiées indépendamment dans plusieurs articles
6, 7, 8, 10, 11, 13]. Caldwell et al. [8] et Byng et al. [7] ont utilisé la méthode de
“Box counting” pour I'estimation de la dimension fractale sur toute I'image. A partir
de 70 mammographies classiques, ils obtiennent des valeurs entre 2.2 et 2.5 avec un
écart-type de 0.02, ce qui correspond a un indice de Hurst entre 0.5 et 0.8. Kestener
et al. ont calculé 'indice de Hurst sur des petites régions de taille 512 x 512 de
mammographies classiques extraites de la base de données DDSM [13|. Les valeurs
qu'ils obtiennent sont dans les intervalles [0.20; 0.35] et [0.55; 0.75], pour des régions
d’intérét qui sont respectivement a prédominance adipeuse ou glandulaire. Dans [11],
les auteurs ont utilisé une technique spectrale pour estimer la régularité du coefficient
3 du modéle “1/f noise”. Sur 104 régions d’intérét extraites de 26 mammographies
numériques, les valeurs de 3 sont dans lintervalle [1.32;1.44], ce qui correspond a
une valeur de 'indice de Hurst H dans [0.32;0.44]. Dans un autre article, les mémes
auteurs indiquent des valeurs de 3 dans [1.42, 1.51], c’est & dire de H dans [0.42;0.51]
pour des régions d’intérét extraites de 60 mammographies classiques [10]. Ces valeurs
sont conformes a celles obtenues indépendamment dans [6].

7.5.2 Matériel et méthode

Notre base de données est constituée de 58 cas, chaque cas étant lui-méme com-
posé des mammographies numériques des seins droit et gauche d’une patiente. Les
images ont été acquises en position médio-latérale au moyen d’un Senographe 2000D
(General Electric Medical Systems, Milwaukee, WI), avec une résolution spatiale de
0.1mm? par pixel (taille de I'image : 1914x2294 pixels). Les images ont été four-
nie gracieusement par le Département de radiologie de I’Université de Pennsylvanie.
Dans chaque image de la base de données, nous avons extrait manuellement une
région d’intérét de taille 512 x 512 dans la partie la plus dense du sein. Comme
cela est indiqué sur la figure 7.1, nous avons calculé les transformées de Radon dis-
crétes de ces régions dans les directions horizontale et verticale (équation (7.12)) et
estimé les indices de Hurst directionnel dans ces deux directions (équation (7.14),
pour v = 0,2). Nous avons également calculé l'indice de Hurst minimal en utili-
sant les estimateurs-ligne [14]. Notons que pour les mammographies, les directions
verticale (ligne) et horizontale (colonne), qui sont indiquées par les indices 1 et 2,
correspondent respectivement aux directions perpendiculaire et paralléle a la paroi
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Fia. 7.1 — Une région d’intérét extraite d’'une mammographie numérique et ses projections verticale
et horizontale (cas 83, feb05, rm).

de soutien du sein.

7.5.3 Reégularité et anisotropie des mammographies

Les estimations de I'indice Hurst minimal (obtenues & partir des estimateurs-
ligne) sont dans l'intervalle [0.18;0.42], ont une moyenne de 0.31 et un écart-type
de 0.05. Sur les figures 7.2 (a) et (b), nous pouvons observer que les valeurs esti-
meées ont des distributions empiriques équivalentes dans les deux directions et sont
approximativement égales sur chaque image. Cette observation est conforme & la
propriété théorique d’'un CBFE selon laquelle les restrictions de ces champs sur les
lignes ont la méme régularité dans toutes les directions.

Sur la figure 7.2 (c¢), nous pouvons voir que les indices de Hurst horizontal et ver-
tical ont des distributions empiriques similaires. Les valeurs estimées a la verticale et
I’horizontale sont en moyenne de 0.45 et 0.55, avec un écart-type d’environ 0.15. Les
mammographies semblent donc légérement plus réguliéres dans la direction parallele
a la paroi de soutien que dans la direction perpendiculaire. Par ailleurs, les valeurs
des indices de Hurst minimal et des indices de Hurst directionnels ne sont pas du
méme ordre, ce qui est indicateur de ’anisotropie des images.

Cette anisotropie est davantage manifeste sur les figures 7.3 (a) et (b). Sur la figure
7.3 (a), il y a environ 43 % des mammographies pour lesquelles 'estimation de la
différence d° est au-dessus du seuil de rejet, ce qui veut dire que 43 % des cas sont
classés anisotropes par le premier test d’anisotropie. Le premier test d’anisotropie
ne peut cependant pas détecter des cas anisotropes pour lesquels les indices de
Hurst horizontal et vertical sont du méme ordre. De tels cas peuvent cependant
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étre détectés par le second test d’anisotropie. Sur la figure 7.3 (b), nous voyons que
le second test détecte environ 60 % de cas anisotropes. Ces résultats signifient que
selon le modele des CBFE, nous avons au moins 60 % de cas pouvant étre considérés

comme anisotropes avec un niveau de confiance d’environ 95 %.

Nos estimations du parameétre de Hurst minimal sont proches de celles obte-
nues par Heine et al. sur les mammographies numériques [11]. Dans la lignées des
études de [6, 10, 11], nos expériences confirment la pertinence du modéle de champ
brownien fractionnaire pour la caractérisation de la densité mammaire. Cependant,
elles révelent que ’hypothése d’isotropie sur laquelle repose les modéles de champs
précédemment utilisés n’est pas valide en pratique. Nous concluons que le modéle
de CBFE est plus pertinent qu’un simple modéle de champ brownien fractionnaire
(isotrope) pour la description des textures mammographiques.

D’un point de vue médical, cette conclusion suggere de prendre en compte I'ani-
sotropie pour I'analyse de la densité mammaire et ’évaluation du risque de cancer
du sein. L’étude des relations entre les indicateurs d’anisotropie et ce risque fait
partie des projets que nous menons actuellement.
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Fia. 7.2 — (a) Distribution empirique de 'indice de Hurst minimal des mammographies, estimé
au moyen des estimateurs-ligne. (b) Estimations-ligne horizontale et verticale de 'indice de Hurst
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La ligne hachurée rouge indique le seuil de rejet du test d’anisotropie correspondant & l’estimateur.
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Chapitre 8

Textures anisotropes aléatoires

8.1 Présentation

Dans ce chapitre, je présente un projet de recherche sur ’analyse de texture qui a
été sélectionné par I’Agence Nationale de la Recherche dans le cadre du programme
blanc 2009 en tant que projet interdisciplinaire [33]. Je serai coordinateur de ce pro-
jet entre 2009 et 2013. Ce projet de recherche comprend une thématique médicale
concernant le cancer du sein. Cette thématique a été développée sous ma coordina-
tion au sein d’un autre projet porté par F. Clavel-Chapelon (ERI-20 Inserm). Ce
dernier, qui est intitulé “Densité du sein et aspect mammographique comme fac-
teurs de risque du cancer du sein”, a été sélectionné par I’Institut national du cancer
(INCA) en 2009 dans le programme “recherche en sciences humaines et sociales, en
santé publique et en épidémiologie”.

L’analyse de texture est I'un des problémes fondamentaux du traitement d’images,
qui comporte de nombreuses applications non seulement en imagerie médicale mais
également en imagerie satellitale et en indexation de bases de données. La texture,
qui est un phénomeéne de nature périodique dans l'image, peut s’appréhender au
travers de différentes approches mathématiques (géométrique, variationnelle, proba-
biliste, statistique,...). Dans le projet, le probléme de I’analyse de texture est abordé
d’un point de vue probabiliste et statistique, en considérant 'image comme la réali-
sation d’un champ aléatoire dont les propriétés traduisent celles de la formation de
la texture. Ainsi, le projet est résolument placé a I'intersection de la théorie des pro-
babilités, des statistiques et du traitement d’images. De ce point de vue, il s’inscrit
dans la continuité du projet multidisciplinaire ANR Mipomodim “Milieux poreux :
modéles et images” (05-BLAN-0017, A. Estrade) auquel j’ai participé entre 2005
et 2008. Il fédére les équipes de probabilités et du traitement d’images du MAPS5,
auxquelles sont associées des chercheurs provenant de 'UMR LTCI (CNRS 5141)
a Telecom ParisTech, de I’équipe d’accueil 3454 & 1’Université Paris 10-Nanterre,
de P'UMR MAPMO (CNRS 6628) a I’Université d’Orléans et de 'UMR GREMAQ



(CNRS 5604) a I’Université de Toulouse 1.

Pour analyser l'aspect textural des images au moyen d'un modeéle de champ
aléatoire, on s’appuie habituellement sur les paramétres qui caractérisent le modéle.
Par exemple, en analyse fractale, on se sert de I'indice de Hurst associé au modéle
de champ brownien fractionnaire pour caractériser la rugosité des textures. Ce type
d’analyse a suscité un grand intérét en imagerie médicale [13]. Elle a été utilisée
en mammographie pour caractériser la densité mammaire, classifier les types de
sein, évaluer le risque de cancer du sein [19], ou encore quantifier la détectabilité de
lésion [17], ainsi qu’en radiographie osseuse pour caractériser I’état de I’architecture
osseuse et évaluer un risque de fracture ostéoporotique |2, 18].

Le projet se concentre sur deux applications médicales qui sont d’une impor-
tance majeure en Santé publique : le cancer du sein et les maladies ostéo-articulaires
telles que l'ostéoporose. Il a pour vocation d’amener les mathématiciens a inter-
agir avec les acteurs du secteur de la santé afin de proposer des solutions & des
problémes médicaux de premier plan. Aussi le projet inclut-il plusieurs partenaires
privilégiés dans les domaines d’applications considérés : 'unité INSERM U-658 (C.-
L. Benhamou, Centre Hospitalier Régional d’Orléans), I'unité INSERM ERI-20 (F.
Clavel-Chapelon, Institut Gustave Roussy, Villejuif), et le Département de radiolo-
gie de 'Université de Pennsylvanie (A. Maidment, USA). Les membres de l'unité
INSERM U-658 s’intéressent principalement a la caractérisation des tissus osseux
et a la qualité de ’architecture osseuse a partir de 'imagerie. L'un de ses objectifs
a long terme est de compléter 'examen densitométrique utilisé en pratique clinique
par une analyse de la texture osseuse effectuée sur la radiographie. L’activité de
I'unité INSERM ERI-20 est consacrée a I’épidémiologie du cancer du sein. Elle est
axée sur la base de données E3N, qui résulte d’'une enquéte de cohorte impliquant
100000 femmes volontaires. En s’appuyant sur cette base de données, un des objectifs
a long terme est de répondre & un ensemble de questions fondamentales sur 1’aspect
des mammographies et ses liens avec des facteurs de risque avérés. L’équipe du dé-
partement de radiologie de I'Université de Pennsylvanie s’intéresse principalement
a la mise au point de techniques d’acquisition d’images mammaires 3D telles que
la tomosynthése du sein. Cette derniére repose sur la reconstruction tomographique
du volume du sein a partir de projections radiographiques obtenues dans un nombre
limité de directions. L’utilisation de tomosynthéses permet de réduire les effets de
superposition des tissus qui sont fréquents en mammographie classique. Dans les
prochaines années, cette technique pourrait remplacer la mammographie dans les
examens de dépistage du cancer du sein. Dans cette perspective, il est intéressant a
I’heure actuelle de comparer les propriétés texturales de la tomosynthése en 3D et
de la mammographie en 2D.

Les applications précédentes soulévent un probléme d’ordre méthodologique qui

nous concerne au premier plan, celui de la caractérisation de 'apparence des radio-
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graphies (mammographies, tomosynthéses du sein ou radiographies de 1’0s). Pour
traiter ce probléme, nous avons pris le parti de procéder en deux étapes : (1) pro-
poser un modéle aléatoire pour la description des textures des images radiologiques
et en vérifier son adéquation aux données, (2) a partir des paramétres du modéles,
construire des indices de texture pertinents pour répondre aux questions médicales.
En raison du caractére fortement “anisotrope” des radiographies osseuses et mam-
maires, la modélisation de ces images constitue cependant un défi mathématique.
Les modéles courants utilisés pour décrire ces images radiologiques reposent sur des
hypothéses simplistes d’isotropie qui ne sont pas vérifiées en pratique [2, 18, 19].
De par leur caractére réducteur, ces hypothéses peuvent masquer certaines informa-
tions qui pourraient s’avérer importantes pour l’exploitation médicale de I’analyse
de texture.

La modélisation et 1’étude de 'anisotropie est un probléme général de la théo-
rie des probabilités. Au sens strict, un champ aléatoire est anisotrope s’il n’est pas
invariant par rapport aux rotations du plan ou de ’espace. Toutefois, on peut en-
tendre ’anisotropie d’un champ aléatoire dans un sens plus large qui indique I’ab-
sence d’une invariance généralement supposée dans la construction mathématique
du modéle aléatoire (non-stationnarité, changement de comportement en échelle, in-
homogénéité,...). L’étude théorique de modéles anisotropes souléve un grand nombre
de problémes ouverts dont la résolution est importante pour mener a bien les ap-
plications. En premier lieu, il convient de définir mathématiquement 1’anisotropie
et de savoir comment ’appréhender au travers des modéles. Pour beaucoup de mo-
déles anisotropes, il reste également a mettre en place des stratégies d’estimation
paramétrique et de tests d’adéquation des modeéles aux données. Par ailleurs, il reste
encore a définir des techniques de simulation précises des champs aléatoires définis.
Toutes ces questions sont a ’étude dans le cadre du projet.

8.2 Modéles aléatoires anisotropes

[’anisotropie de champs aléatoires peut se définir de différentes maniéres. Dans
le chapitre 7, nous avons étudié certains modeéles anisotropes de champs aléatoires
appartenant a ’ensemble des champs gaussiens a densité spectrale. Dans le cadre
du projet, nous nous intéressons a un ensemble beaucoup plus vaste de modéles
anisotropes, qui recouvrent le champ d’investigation de tous les participants. Nous
distinguons trois types de modéles anisotropes :

— les champs gaussiens anisotropes a densité spectrale,

— les champs stationnaires déformés,

— les champs germe-grain.
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Modéle Densité spectrale Parameétres Réf.
Champ brownien f(O) = ||¢|| 24, H € (0,1) indice de Hurst. | [7, 8, 34]
fractionnaire <= (4G +...+3).
Champ brownien f(¢) = ||¢||~2H are(O)—4, H(arg(¢)) € (0,1) dépend [7, 8, 34]
fractionnaire étendu de la direction fréquentielle.
Champ & fonction () = Clarg(Q))||w|| =2 4. | C(arg(¢)) € R dépend [14]
topothésie de la direction fréquentielle.
Champ brownien Q) = ||¢||~2H@=2, H(z) e (0,1) [1, 27]
multi-fractionnaire dépend de la position x.
Champ a autosimilarité | f(¢) = ||C||E27tr(E), E est une matrice d x d [5]
matricielle lcE¢|le = c||¢|| &

TAB. 8.1 — Tableau récapitulatif des modeéles de champs gaussiens anisotropes a densité spectrale.

8.2.1 Champs gaussiens anisotropes & densité spectrale

Ces modeéles anisotropes sont obtenus par différentes extensions du modéle iso-
trope de champ brownien fractionnaire, qui est lui-méme une généralisation en di-
mension d (d = 2 ou d = 3) du fameux mouvement brownien fractionnaire [25].
Ces extensions sont obtenues dans le cadre des champs gaussiens a densité spectrale
dont la définition est donnée dans la section 7.2 du chapitre 7. Elles se fondent sur la
caractérisation du variogramme des champs par leur densité spectrale (cf. équation
(7.1)). En donnant différentes formes non radiales a la densité spectrale, on obtient
différentes sortes de champs anisotropes, que I’on résume de maniére synthétique
dans le tableau 8.1. Certains de ces modéles ont été appliqués aux radiographies
d’os pour la caractérisation de maladies ostéo-articulaires [2, 6, 18, 30, 31| ainsi
qu’a la mammographie [6, 34|. Il subsiste de nombreuses questions non résolues
concernant la simulation de ces modeéles et ’estimation de leurs parameétres. Dans le
projet ANR, nous proposons de nombreuses pistes de recherche pour leur apporter
des solutions [33].

8.2.2 Champs stationnaires déformés

Une facon simple d’obtenir ce type de modeles consiste a considérer des déforma-
tions géométriques de champs aléatoires stationnaires. Les auteurs de [16] montrent
que le drap brownien fractionnaire, introduit par Kamont [21], peut aussi étre vu
comme un champ stationnaire déformé. Ce modéle, qui a des indices de Hurst diffé-
rents dans des directions orthogonales, a également été obtenu par intégration par
rapport au bruit blanc [22] et utilisé pour la modélisation des radiographies d’os et
la caractérisation des maladies ostéo-articulaires |8, 21]. L’une des questions concer-
nant ce type de modéle est alors de retrouver la déformation et le champ stationnaire

sous-jacent.
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8.2.3 Champs germe-grain

Ces modéles sont classiques en géométrie aléatoire : on lance aléatoirement des
points (germes) dans l'espace et des parties compactes les contenant (grains). De
nombreux champs aléatoires peuvent alors étre construits a partir de ces modéles.
Ainsi, les champs de type shot-noise [32] sont obtenus en considérant la superposition
de ces grains.

Lorsque les grains sont des boules, le shot-noise fournit le nombre de boules aléa-
toires recouvrant chaque point [3]. Par leur construction, les champs de type shot-
noise ne sont pas gaussiens. Les techniques courantes d’estimation paramétrique ne
sont donc plus adaptées a ce type de modéle pour lesquels une caractérisation par
des statistiques d’ordre 2 n’est pas possible. Les parameétres statistiques d’intérét
pour les modéles shot-noise sont I'intensité du processus ponctuel des germes et la
loi des grains ou certaines de ses caractéristiques. Récemment, des méthodes d’es-
timation ont été proposées dans le cadre des processus shot-noise unidimensionnels
[15]. Des modéles shot-noise multidimensionnels ont été étudiés par [4, 20]. Les ques-
tions concernant ’estimation paramétrique pour ces modéles demeurent cependant

ouverts.

Toujours dans le cadre des modéles champs germe-grain, on peut construire des
modeéles ne reposant pas sur une superposition globale des grains, comme c’est le
cas pour les modeéles shot-noise. Ainsi, le modéle feuilles mortes, construit par re-
couvrements successifs des grains, est un outil efficace de modélisation des images
naturelles [9, 26]. Dans le cadre de I'analyse d’images de radiographie, il est pro-
metteur de considérer des variantes de ces modéles, en particulier le modéle feuilles
mortes “transparentes’, construits par ajouts successifs de grains ayant chacun un
facteur de transparence. Ce modéle étant nouveau, son étude mathématique reste a
faire, tant en ce qui concerne ses propriétés que l’estimation de ses paramétres ou

sa synthese.

Il est également possible de considérer des modéles booléens qui renvoient la
valeur 1 si le point de ’espace est recouvert par I'un des grains. Ces modéles ont
fait ’'objet de nombreuses études en géométrie stochastique [26]. Ils peuvent servir a
la simulation d’altérations aléatoires ou a la modélisation de matériaux binaires 3D
comme 1’os par exemple. Il semble alors naturel de considérer des transformations
projectives de ces champs pour la modélisation d’images radiographiques et d’étudier
I'influence des paramétres 3D sur les propriétés des images obtenues.

Enfin, on peut aussi considérer les champs germe-grain selon une troisiéme ap-
proche en ne gardant que I'information booléenne. L’ensemble des points recouverts
par au moins un grain constitue un ensemble aléatoire (son complémentaire aussi)
dont les propriétés morphologiques et topologiques ont été largement étudiées par
les spécialistes de la géométrie aléatoire. Les champs indexés en 3D ainsi obtenus
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peuvent étre utilisés pour modéliser des matériaux bi-phasiques comme le tissu os-
seux par exemple. En décrivant par ailleurs d’un point de vue mathématique le pro-
cédé d’imagerie (coupes, scanner, radiographie,...) appliqué au matériau concerné,
on obtient un modéle pour l'image 2D directement relié au modéle 3D.

8.3 Applications médicales

8.3.1 Maladies ostéo-articulaires

La résistance du tissu osseux n’est pas simplement liée a la densité osseuse, mais
dépend également de la micro-architecture trabéculaire de 1’os. Des études ont mon-
tré que les propriétés structurelles et mécaniques de l'os spongieux étaient aniso-
tropes et ont suggéré d’utiliser ’anisotropie pour prédire un risque de fracture [10].
En effet, quel que soit le degré de précision de caractérisation de la micro-architecture
trabéculaire, 'orientation des travées et ’orientation des tests mécaniques consti-
tuent toujours des déterminants puissants de la résistance osseuse. Partant de ce
principe, diverses recherches ont été lancées pour modéliser la micro-architecture tra-
béculaire a partir de ’observation de radiographies d’os et caractériser cette derniére
en définissant divers indices d’anisotropies [12]. Le but commun a ces recherches est
de parvenir & prédire un risque de fracture a partir des indices extraits de 'image ou

encore d’une combinaison de ces derniers avec certains facteurs cliniques classiques.

L’analyse des textures des radiographies d’os est 'une des voies qui a été sui-
vie pour caractériser la micro-architecture trabéculaire. Dans cette optique, certains
auteurs se sont appuyés sur ’analyse fractale, basée sur le modéle isotrope de mou-
vement brownien fractionnaire [2, 18] : les résultats des analyses fractales de texture
étant rendues sur un diagramme polaire [18|, une tentative de mesure d’anisotropie
a été effectuée sur la forme du diagramme, en particulier en comparant un os por-
teur (calcaneum) avec un os non porteur (radius) [24]|. Mais 'interprétation de ces
variations rotationnelles d’irrégularité de texture reste trés difficile, et assez éloignée
de D'orientation des travées. Pour pallier ce défaut, certains auteurs se sont placés
dans le cadre des modéles de champs browniens fractionnaires étendus pour mettre
en place une méthode d’analyse de 1’anisotropie dite “méthode des moyennes direc-
tionnelles” [23]. Toutefois, nous avons remarqué que les propriétés théoriques de ces
modeéles n’étaient pas observées sur les radiographies d’os, ce qui suggére que ces
modéles ne sont pas parfaitement adaptés a ces images |6, 31, 30]. Le probléme de la
modélisation des images osseuses reste donc un défi mathématique que nous voulons
relever dans le cadre du projet.

Par ailleurs, I’anisotropie de texture osseuse sur images projetées doit étre confron-
tée a l'anisotropie réelle de 'objet en 3D [29]. Nos expériences ont montré que les

altérations aléatoires apportées a une structure anisotrope aggravaient son anisotro-
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pie [28]. Ces aspects de correspondance 2D-3D paraissent nécessaires a la validation
d’indices d’anisotropie, d’autant que I’enjeu est de fournir un indice pertinent de
risque basé sur la structure, en ’améliorant grace a I’anisotropie.

En particulier, I'os trabéculaire est organisé en un réseaux complexes de plaques
et poutres et des études récentes [35] montrent qu’il est important de tenir compte
de ces deux composantes pour obtenir des indicateurs fiables de I’état de la micro-

architecture osseuse.

8.3.2 Cancer du sein

Dans nos travaux antérieurs, nous avons montré expérimentalement la pertinence
des champs browniens fractionnaires anisotropes pour la modélisation des textures
mammographiques (voir le chapitre 7 et Particle [34]|). Cependant, I'analyse de la
régularité directionnelle que nous avons faite est limitée aux directions horizontale
et verticale. Nous souhaitons étendre cette analyse directionnelle en utilisant des ro-
tations discrétes dans des directions quelconques du plan et controlant I’erreur d’es-
timation paramétrique induite par ces rotations. Par ailleurs, nous avons appliqué
nos méthodes a des mammographies directement numériques alors que le contexte
clinique de ce projet impose de travailler sur des mammographies classiques numéri-
sées. Il s’agit donc de prendre en compte cette spécificité de la formation de I'image
dans le modéle de champ et d’en étudier I'effet de la numérisation sur I'estimation
des parameétres. D’une maniére plus générale, nous nous intéresserons aux problémes

du passage continu au discret dans les modéles aléatoires considérés.

Dans une toute autre perspective, des travaux ont été menés pour évaluer direc-
tement la densité des seins a partir de mesures d’aire [11] et de mesures de volume
[36]. Ces mesures, qui sont effectuées sans en référer a 1'aspect textural des images,
ont été mises en relation avec un risque de cancer du sein. Nous chercherons a trou-
ver des corrélations entre les mesures de densité et les indices texturaux extraits des
images en utilisant la base E3N de notre partenaire Inserm.

Par ailleurs, en suivant les analyses développées dans [17], nous travaillerons
sur la caractérisation de la détectabilité des 1ésions par rapport au contraste et aux
parameétres de forme. En fonction des propriétés du modéle de texture, des contrastes
et mesures de forme spécifiques pourraient voir le jour, ce qui poserait la question de
I’adéquation entre la détectabilité prédite par le modéle et la détectabilité mesurée
empiriquement & partir d’expériences psycho-visuelles sur des sujets.
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