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Titre : Etude du remodelage vasculaire pathologique : de la caractérisation macroscopique en imagerie
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Résumé : Cette recherche s’intéresse a 1’étude
du réseau vasculaire en général, dans plusieurs
modalités d’imagerie et plusieurs configurations
anatomo-pathologiques. Son objectif consiste a
discriminer les structures vasculaires dans les
données image et détecter et quantifier la
présence de modifications morphologiques
(remodelage) en lien avec une pathologie.
L’originalité¢ de 1’approche développée consiste
a exploiter un filtrage localement connexe
(FLC) multidirectionnel adapté a la dimension
de I’espace de données (2D ou 3D). Ce filtrage
permet de sélectionner les structures curvilignes
en contraste positif dans les images dont la taille
en section transverse (calibre) ne dépasse pas la
taille de la fenétre de filtrage. Cette sélection
reste efficace méme au niveau des régions de
subdivisions des vaisseaux. La mise en place
d’une technique de filtrage multirésolution
permet de s’affranchir de la différence des
calibres vasculaires dans le réseau et de
segmenter I’ensemble de la structure vasculaire,
y compris en présence d’une modification
locale de calibre.

Un autre intérét de I’approche de segmentation
proposée est sa g@énéralité. Elle s’adapte
facilement a différentes modalités d’imagerie
qui préservent un contraste (positif ou négatif)
entre les vaisseaux et leur environnement. Nous

I’avons pu démontrer dans le cadre de
I’imagerie TDM 3D thoracique avec la
segmentation du réseau vasculaire

intrapulmonaire, mais également en imagerie
TDM 3D hépatique avec injection de produit de
contraste, en imagerie 2D de fond d’ceil et en
imagerie microscopique infrarouge (pour la
segmentation des fibres dans le cerveau de
souris).

A partir d’'une segmentation précise et robuste
du réseau vasculaire, il est possible par la suite
de détecter et caractériser la présence d’un
remodelage en présence d’une pathologie.

Cela passe par une analyse de la variation du
calibre des vaisseaux le long de I’axe central,
permettant a la fois d’obtenir une vue globale de
la distribution des calibres wvasculaires dans
I’organe étudié (et la comparer avec une
référence « sujet sain »),

et de détecter localement des modifications de forme
(rétrécissement, dilatation). Ce dernier cas de figure a
été étudié dans le cadre de la détection et la
quantification des malformations artério-veineuses
pulmonaires (MAVP).

Prévue initialement dans un cadre d’étude de
I’angiogénése tumorale, la méthode développée n’a
pas pu étre appliquée en analyse microscopique par
imagerie multispectrale infrarouge en raison de
I’absence de contraste de vaisseaux dans les bandes
spectrales étudiées. Nous nous sommes limités dans
ce cas précis a D’extraction des fibres cérébrales
comme élément d’appui pour retrouver 1’information
manquante dans le cas d’un sous-échantillonnage 2D
du volume du cerveau. En effet, 1’étude de la
croissance tumorale nécessitait également de pouvoir
recouvrir le volume de la tumeur dans le cerveau de
souris a partir de coupes coronales éparses des
échantillons biologiques ayant subi des déformations
lors de la découpe physique. Pour cela, une
interpolation 2D-2D aprés réalignement des structures
a été envisagée avec une deuxieme contribution
méthodologique de la thése portant sur une approche
de recalage-interpolation géométrique contrdlée par
une mise en correspondance préalable des structures
similaires dans les images. Les structures ciblées dans
notre cas seront notamment la tumeur, les fibres, les
ventricules et le contour du cerveau, chacune pouvant
étre obtenue au moyen des techniques de
segmentation appliquées aux différentes bandes
spectrales de la méme image. La mise en
correspondance des images se fait au moyen d’un
champ de vecteurs directionnels établi au niveau des
contours des structures cible, dans un espace de
dimension supérieure (3D ici).

La diffusion du champ de vecteurs éparse ainsi
construit sur I’ensemble de 1’espace permet d’obtenir
un flot directionnel dont les lignes de champ
constituent la transformation homéomorphique entre
les deux images.
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Title : Analysis of pathological remodelling of vascular networks: from a macroscopic
characterisation in CT imaging to digital microscopy analysis

Keywords : medical imaging, computer-aided diagnosis, image processing

Abstract : This research focuses on the study
of the vascular network in general, in several
imaging modalities and several anatomo-
pathological configurations. Its objective is to
discriminate vascular structures in image data
and to detect and quantify the presence of
morphological modifications  (remodeling)
related to a pathology.

The originality of the approach developed
consists in exploiting a multidirectional locally
connected filter (LCF) adapted to the
dimension of the data space (2D or 3D). This
filter allows the selection of curvilinear
structures in positive contrast in images whose
cross-section size does not exceed the size of
the filtering window. This selection remains
effective even at the level of vessel
subdivision. The implementation of a multi-
resolution filtering technique makes it possible
to overcome the difference in vascular calibers
in the network and to segment the entire
vascular structure, even in the presence of a
local change in caliber.

Another interest of the proposed segmentation
approach is its generality. It can be easily
adapted to different imaging modalities that
preserve a contrast (positive or negative)
between the vessels and their environment. We
have been able to demonstrate this in 3D
thoracic CT imaging with segmentation of the
intrapulmonary vascular network, but also in
3D hepatic CT imaging with injection of
contrast agent, in 2D fundus imaging and in
infrared microscopic imaging (for fiber
segmentation in the mouse brain).

Based on a precise and robust segmentation of
the vascular network, it is then possible to
detect and characterize the presence of
remodeling in the presence of a pathology.

This involves an analysis of the variation in the
caliber of the vessels along the central axis,
allowing both a global view of the distribution
of vascular calibers in the organ studied (and
comparing it with a "healthy subject"
reference), and the local detection of changes in
shape (narrowing, dilation).

The latter was studied in the context of the
detection and quantification of pulmonary
arteriovenous malformations (PAVM).

Initially planned in a study of tumor
angiogenesis, the method developed could not
be applied in microscopic analysis by infrared
multispectral imaging due to the lack of
contrast of vessels in the spectral bands studied.
In this specific case, we limited ourselves to the
extraction of brain fibers as a supporting
element to find the missing information in the
case of 2D subsampling of brain volume.
Indeed, the study of tumor growth also required
to be able to cover the tumor volume in mouse
brains from scattered coronal slices of the
biological samples that were deformed during
the cutting. For this purpose, a 2D-2D
interpolation after realignment of the structures
was envisaged with a second methodological
contribution of the thesis dealing with a
controlled geometrical interpolation approach
by a preliminary matching of similar structures
in the images. The structures targeted in our
case will include the tumor, fibers, ventricles
and brain contour, each of which can be
obtained using segmentation techniques applied
to the different spectral bands of the same
image. Image matching is done using a field of
directional vectors established at the contours
of the target structures, in a higher dimensional
space (3D here).

The diffusion of the scattered vector field thus
constructed over the whole space allows to
obtain a directional flow whose field lines
constitute the homeomorphic transformation
between the two images.
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1. Introduction

Le réseau vasculaire peut subir une modification locale ou régionale de sa morphologie
sous l'effet d’'une pathologie. On parle alors de remodelage vasculaire. Cette modification
peut avoir des répercussions fonctionnelles sur les autres mécanismes biologiques que le
réseau conditionne. L’étude du remodelage vasculaire pathologique représente donc une
opportunité de mieux appréhender I'apparition ou le traitement de pathologies : en effet,
caractériser les propriétés régionales ou locales du systéme vasculaire permettrait
d’apporter des informations quantitatives aussi bien au niveau de l'aide au diagnostic,
qu’en matiere d’évaluation de l'impact d’une pathologie et/ou d'une action
thérapeutique. Plusieurs étapes sont nécessaires pour parvenir a caractériser le systéme
vasculaire. Il est en premier lieu indispensable de pouvoir identifier et reconstruire sa
morphologie a partir de données d’imagerie. On peut alors ensuite extraire des marqueurs

discriminants permettant de décrire différents phénotypes structuraux.

Cette theése s’inscrit dans un projet de recherche, IMPACTumors (IMPACTumors :
Image-based Massive Processing Algorithms and Computers against Tumors) initié par
I'Université de Bordeaux/INSERM et financé par le fonds d’investissement d’avenir PTA-
CISN2 (2015-2019).

Ce projet se proposait de tester le développement de nouvelles technologies en imagerie
microscopique dans le but de comprendre I'angiogénese tumorale. Il s’agissait donc de
comprendre le processus de croissance de nouveaux vaisseaux sanguins a partir de
vaisseaux préexistants lors de l'apparition d’une tumeur. La nouvelle technologie
d’imagerie testée était une technique infrarouge (IR) appliquée pour la mise en exergue
d’informations biologiques. Pour s’assurer des informations recueillies, cette technologie
était confrontée a d’autres approches de référence en visualisation microscopique, comme
le marquage histologique et I'imagerie ultraviolette (UV). A ce niveau microscopique, la
chaine d’analyse d’image suivait les étapes du cycle expérimental présenté en Figure 1.
Les expériences sont menées sur des souris clones, génétiquement identiques. En premier
lieu, une tumeur est implantée et se développe dans le cerveau de chaque sujet. Une
premiere acquisition d’images est effectuée : le cerveau, dans la boite cranienne, est
soumis a 'imagerie microTDM. Il est ensuite extrait de la boite cranienne et découpé en
tranches coronales apreés congélation. Chaque tranche fait alors 'objet d’un examen
d’imagerie ; certaines coupes sont utilisées en histologie de référence, d’autres en IR et

les dernieres en UV. L’histologie et 'UV nécessitant un marquage, ces coupes ne peuvent



alors plus étre utilisées pour un autre type d’imagerie. Cette pratique empéche donc

d’avoir une continuité d’informations sur des coupes adjacentes qui subissent des

Analyse 2D multi
spectrale (IR, UV)

imageries différentes.

affaissement

Figure 1 - Types d’'imagerie utilisés (en orange) tout le long du cycle expérimental (bleu)

Par conséquent, deux verrous majeurs seront adressés dans la theése, 1) la segmentation
et la caractérisation du réseau vasculaire a partir de données image 2D et/ou 3D, et 2)
la reconstruction de I'information manquante par recalage/interpolation afin d’accéder a

une information tridimensionnelle.

La réalisation du projet initial visant a combiner les informations sur 1'évolution du
réseau vasculaire extraites de plusieurs modalités d'imagerie : microTDM 3D, ainsi que
des coupes IR et UV intercalées n’a pas pu étre mise en ceuvre en 1'état. En effet, au
début du projet, les données nécessaires n’étaient pas disponibles, et il s’est ensuite avéré
que les vaisseaux n’étaient pas visibles dans les différentes imageries microscopiques. En
revanche, étaient visibles des fibres nerveuses, de constitution cylindrique similaire aux
vaisseaux, que nous avons choisi d’utiliser.

Alinsi, nous aborderons le premier verrou dans un cadre plus général afin, d’une part, de
s’affranchir de 'absence de données en début de projet, et, d’autre part, d’étre capables
d’étendre le cadre applicatif a d’autres types de données cliniques. C’est pour cela que
notre étude intégrera des données macroscopiques en imagerie tomodensimétrique (TDM)
thoracique et abdominale. Notons toutefois que, dans ce cadre plus général, la qualité de
I'image originale influe fortement sur les résultats de la segmentation. Il est donc
important de comprendre les différents parametres liés aux acquisitions d’image utilisés,
ce qui permet de mettre a profit les bienfaits de chaque modalité mais aussi d’en
appréhender les limites et de prévenir les répercussions qu’elles auront sur I'image. Une
présentation des techniques d’imagerie utilisées dans cette étude est ainsi faite au chapitre
IT de la these.



Au niveau macroscopique, la tomodensimétrie (TDM) permet la visualisation de
vaisseaux notamment pour des examens pulmonaires ; les examens cérébraux ou
hépatiques quant a eux nécessitent l'injection d’un produit de contraste pour permettre
la visibilité des vaisseaux. Au niveau microscopique, des difficultés techniques (qui seront
explicitées dans la deuxiéme partie de ce manuscrit) ne permettent pas de visualiser les
structures vasculaires. En revanche, I'imagerie testée, I'IR, met en évidence des fibres
présentes dans le cerveau. Celles-ci possedant les mémes caractéristiques filaires que les
vaisseaux, c’est sur elles que la méthode de segmentation sera testée. Nous avons ainsi
pu développer une méthode générale de segmentation vasculaire, basée sur du filtrage
localement connexe (FLC) multirésolution. L’approche de filtrage opére une détection et
une suppression progressive des vaisseaux a partir du relief de I'image, et ce a chaque
niveau de résolution, en combinant des filtres directionnels 2D-3D. Cette méthode, testée
et validée sur deux territoires anatomiques en TDM (foie et poumon), est aussi applicable
a d’autres modalités d’imagerie, comme il est montré dans le cas d'un examen de fond

d’ceil. L’approche proposée est présentée en détail au chapitre III du mémoire.

Concernant le deuxieme verrou adressé dans cette theése, au niveau microscopique, en
raison de la perte de continuité d’informations due a I’absence de coupes intermédiaires,
les segmentations des structures (vaisseaux, fibres) faites sur chaque coupe en 2D
nécessitent un réalignement et une interpolation pour obtenir un réseau en 3D. Nous
avons développé une méthode basée sur le gradient vector flow (GVF) qui utilise
I'information sémantique de I'image. Elle est présentée au chapitre IV de la these. Elle
permet, pour des applications 2D, a la fois d’interpoler et de recaler les images, ceci dans
le but d’estimer des informations manquantes, ou dans celui de produire des analyses
comparatives sur un méme référentiel. L'idée sous-jacente est d'estimer la transformation
entre les images source et cible en fonction des informations sémantiques disponibles, a
savoir la connaissance de régions a faire correspondre dans les images lors de la
déformation. La transformation des régions correspondantes doit conserver un
mouvement homogene et cohérent par rapport aux autres structures de l'image, sans
pour autant que leur trajectoire se croise. Ceci peut étre obtenu en construisant un champ
de déformation dans une dimension supérieure, ou la régularité et la cohérence peuvent
étre assurées via un processus de diffusion appliqué a l’ensemble de l'espace. La
correspondance entre les images source et cible est obtenue en calculant les lignes de flot
dans le champ de déformation. La solution proposée a été illustrée sur des images

microscopiques IR mais aussi sur des images pulmonaires TDM.



Une fois les deux verrous levés, le chapitre V de la these s’intéresse a des applications
cliniques associées. Dans un premier temps y sont présentées la détection et la
quantification des malformations artério-veineuses pulmonaires (MAVP). Dans un
deuxiéme temps, nous décrirons I’exploitation de I'imagerie microscopique IR
multispectrale et UV pour 'analyse conjointe du développement tumoral chez la souris.

Enfin, une synthese des travaux réalisés conclut le mémoire au chapitre VI.

Pour introduire le contexte technologique dans lequel évolue la these, nous allons dans

un premier temps présenter les différentes techniques d’imagerie utilisées.



II. Introduction aux techniques d’imagerie utilisées

Nous présenterons brievement le principe de la tomodensimétrie (TDM), puis différentes
techniques d’imagerie microscopique 3D sans approfondir les aspects techniques, mais en
s’attardant sur les parametres d’acquisition et leur influence sur 'apparence et la qualité

de 'image.

2.1. Imagerie TDM

e Principe

La TDM est une technique d’imagerie radiographique, basée sur l'atténuation d’un
faisceau de rayons X par un corps. La chaine radiologique constituée d’un tube a rayons
X et d'un ensemble de détecteurs (Figure 2) permet d’obtenir de multiples profils
d’atténuation a des angles de rotation différents. Ceux-ci seront échantillonnés et
numérisés. Les données seront alors rétro projetées sur une matrice de reconstruction

pour étre transformées en image analogique.

Tube Rx

Détedeu\r;\\\llef j \///V / /

Figure 2 — Principe TDM : le tube Rx et les détecteurs tournent autour du patient. On mesure alors
des profils d’atténuation selon différents angles de rotation du tube.

De maniere générale, un faisceau de rayons X traversant des tissus biologiques subit une
variation d’énergie, cette atténuation est fonction de la densité électronique du corps
traversé. La valeur de l'atténuation s’obtient par une soustraction entre l'intensité du

faisceau avant et apres traversée de 1'objet. Elle est définie par la relation :

Equation 1

log 0 —
ogT = udv,



ou I est lintensité incidente du faisceau, I l'intensité émergente, u le coefficient
d’atténuation de 'objet traversé et dv I’épaisseur du corps.
Le faisceau rencontre des structures de densité et d’épaisseur différentes (Figure 3).

L’atténuation dépend de toutes ces inconnuesy,dvy, pu,dvs,,..., u,dv,

Faisceau [
Rx

TTTIOTTATTIVTTTTITTINT]

p=plHpl 3+,
Detecteur ED/

Figure 3 — Mesure de 'atténuation : sa valeur dépend de toutes les structures traversées, p est une
somme des différentes valeurs.

L’intégration de I’équation précédente sur le trajet rectiligne des rayons, représenté par
une droite D, permet d’obtenir l'intensité émergente [ en fonction de I'intensité incidente
]0 .

I = Iyexp (—f f(x,y)dv), Equation 2
D

ou f(z,y)= -u représente atténuation au point (z,y) du volume traversé. C’est la
fonction a reconstruire en tout point de 'espace.

Le faisceau est envoyé dans une direction v (Figure 4), le détecteur transforme alors les
photons en signal électrique. Ce signal est directement proportionnel a lintensité du
faisceau de rayons. Il fournit une suite de points de données ou wvaleurs de projections sur
la droite u d’angled. En chaque point de la droite, la valeur mesurée pg(u) correspond a
I'intégrale du coefficient d’atténuation le long d’une droite parallele a 'axe v. Faire
varierd grace a un mouvement de rotation autour du grand axe u du corps a examiner,
permet d’enregistrer une série de profils d’atténuation résultant de la traversée de la

méme coupe selon les différents angles.
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Figure 4 — Principe de projection : (a) la mesure pg(u) correspond & l'intégrale de la fonction a
reconstruire le long d’une droite orthogonale & ’axe u. (b) & chaque rotation, de multiples profils
d’atténuation sont obtenus selon différents angles de rotation

Les projections sont échantillonnées et numérisées ; qu’elles soient converties ou données
brutes, ce sont des valeurs numériques avec une adresse spatiale. A partir d’un certain
nombre n de projections obtenues, il est possible de reconstruire une image du plan coupe
étudié.

L’opérateur R permettant d’exprimer les projections de f est appelé transformation de

Radon. Il s’exprime comme suit :

R(u,0) = pe(w)

= | f(ucos® —vsinf,usinf + vcosB)dv Equation 3

Dy

La représentation des valeurs de pg(u) dans un plan d’axes @ et u donne un sinogramme

(Figure 5), ensemble de sinusoides, qui représente ’espace des projections.
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Figure 5 — Exemple de sinogramme

Il faut donc, a partir des projections, reconstruire I'image du plan de coupe. Cette étape
dite de reconstruction a un grand impact sur la qualité des images finales et surtout c’est
ce processus qui doit garantir que les données obtenues représentent avec précision les
vraies propriétés d’atténuation du tissu biologique qui a été scanné.

Il existe deux grandes familles de méthodes pour la résolution de problemes de
reconstruction : les méthodes analytiques et les méthodes algébriques dites itératives.
Toutes ces méthodes tentent de résoudre le probleme mal posé que constitue la
reconstruction. En effet la modélisation présuppose des conditions initiales jamais
réalisées dans le cas réel :

- L’ Equation 3 requiert un faisceau de rayons X monochromatique et infiniment
fin ;

- La reconstruction suppose I'immobilité parfaite du patient, le moindre mouvement
entrainant des erreurs dans la localisation des rayons de projection ce qui produit
des artefacts dans les images reconstruites;

- Un nombre de projections trés grand (en théorie infini), ce qui n’est pas le cas
pour des examens ou la fenétre d’exploration est limitée comme cela peut étre le

cas pour l'imagerie cardiaque, les données seront donc incompletes.

Les méthodes basées sur la rétroprojection filtrée représentent un des types de méthodes
analytiques les plus utilisées sur des scanners TDM grace a leur efficacité de calcul et a
leur stabilité numérique. Si f désigne les coefficients d'atténuation 2D sur un plan de
coupe pour lequel une infinité de projections ¢(s,6) le long de toutes les directions
possibles @ sont obtenues, la formule de reconstruction analytique de f(z,y) a partir de

ses projections est donnée en géométrie de projection parallele par:

fx,y) = BF HIE|G(E,0)}, Equation 4



avec B(g) = fon g(ucosf + vsinb, 0)d6 , I'opérateur de rétroprojection

et G = F(g) , la transformation Fourier 1D de g = R,

oo

G(§,0) = f R(s,0)e /2758 gs

— 00

En pratique, le filtrage théorique du spectre de Fourier des projections G (&, ) lorsqu’il
est multiplié par || amplifie le bruit; on applique plutot une pondération utilisant un

filtre passe-bande W:

Foy) = BFHW(E)G(E, 0, Fauation’
W (&) est généralement appelé le noyau de reconstruction (agissant dans le domaine de
Fourier) et est spécifique aux méthodes d’amélioration d’image utilisées par le fabricant.
Idéalement, ce noyau ne doit pas avoir d’amélioration des bords ni de lissage d’image.
En pratique, la plupart des images tomodensitométriques des poumons notamment
utilisent un noyau de reconstruction qui présente une amélioration des contours afin de
faire ressortir les petits détails de I'anatomie pulmonaire, ceci augmente le bruit contenu
et diminue la précision des valeurs d'atténuation du scanner. De méme, un noyau de
reconstruction «souple» (passe-bas) lissant 1'image induit également une diminution de

la précision des valeurs de la tomodensitométrie.

Les wvaleurs de rétro-projection obtenues sont stockées dans une matrice de
reconstruction. L’angle de projection des profils d’atténuation est le méme angle que celui
utilisé lors de l'acquisition. Les valeurs d’atténuation mesurées par chaque détecteur
permettent de calculer la densité de chaque pixel de la matrice. Cette matrice est un
tableau composé de n lignes et n colonnes donnant le nombre de pixels de I'image. Les
matrices actuelles sont le plus souvent en 512 pixels. A chaque pixel de la matrice de
reconstruction correspond une valeur d’atténuation ou de densité. En fonction de sa
densité, chaque pixel est représenté sur 'image par une certaine valeur en niveau de gris.
Les coefficients de densité des différents tissus sont exprimés en unités Hounsfield UH.
L’éventail varie de —1000 a +4000, avec le choix d’une valeur de zéro pour 1'eau, -1000
pour l'air et +1000 pour le calcium. L’oeil humain ne distinguant que 256 niveaux de
gris, les 2000 paliers de densité ne peuvent étre vus simultanément sur I’écran. La fenétre
correspond aux densités qui seront effectivement traduites en niveaux de gris a ’écran.

Deux parametres modulables définissent la fenétre utile de densités :



- le niveau (level) : valeur centrale des densités visualisées
- la largeur de la fenétre (window) détermine le nombre de niveaux de densité. En
augmentant la fenétre I'image s’enrichit de niveaux de gris mais le contraste diminue

entre les structures de I'image. En diminuant la fenétre, le contraste augmente.

e Systémes d’acquisition

On peut répartir en quatre générations I’évolution des systemes d’acquisition. Ceux-ci
sont illustrés sur la Figure 6. Les changements entre les différents systemes sont liés au
comportement de deux éléments : la source et le détecteur de rayons X. Dans la premiere
génération, I'ensemble source/détecteur est déplacé par une translation afin d’acquérir
I’ensemble des mesures correspondant a un angle fixé ; une rotation était ensuite
effectuée, pour acquérir les mesures pour un nouvel angle. Ceux de la deuxiéme génération
conservent le méme processus mais le faisceau d’émission de rayons X est changé et le
nombre de détecteurs augmente. Jusqu’'en 1989, l'acquisition est dite séquentielle : une
coupe est acquise a chaque rotation de 360° et le lit translate pour réaliser chacune des
coupes suivantes. A partir de la troisieme génération, 'acquisition se fait selon un mode
hélicoidal ; la translation est supprimée et le faisceau émis est large et recouvre toute une
section du patient. L’ensemble source/détecteurs n’effectue plus que des multiples
rotations pour acquérir les projections selon tous les angles. Dans la quatrieme génération,
les détecteurs encerclent le patient et sont fixes, seule la source effectue des rotations.

La quasi-totalité des appareils en service aujourd’hui appartiennent a la troisiéme

génération, et il n’existe plus en France des scanners de la quatrieme génération.
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Figure 6 — (a) Quatre générations de scanners X ; (b) Principe de I'acquisition hélicoidale, la vitesse de

rotation des scanners les plus récents est de 0,5s/360°
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On retrouve deux types de scanners : des scanners mono et multicoupes, la distinction
est faite par leurs détecteurs. Les scanners monocoupe possedent dans l'axe Z une seule
couronne de détecteurs et dans I'axe x, 500 a 900 éléments sont disposés sur environ 50°.
Une seule coupe est acquise par rotation. Les scanners multicoupes eux disposent dans
I'axe Z de multiples couronnes de détecteurs (Figure 7).

Chaque coupe peut étre obtenue par une couronne ou par la combinaison de signaux de

plusieurs couronnes de détecteurs adjacentes..

(| ) M foyer A

\ | 1\

RN, core [

|

|

! I

I \ \ détecteurs | |

Monocoupe / / | \

1 detecteur V—|_|—|_f_|_‘—|_|_|_'_|_i_|_|_|—|
dans l'axe Z [llllllllllllllll

P N de!-eclerurs Coupe de 5 mm : combinaison Coupe de 2,5 mm : combinaison
de 4 détecteurs de 1,25 mm de 2 détecteurs de 1,25 mm

(a) (b)

Figure 7 — (a) Comparaison du systéme de détection en scanner monocoupe et multicoupes. L’axe Oz
est I'axe du patient. (b) Exemple de combinaison de détecteurs en fonction de I’épaisseur de coupe
désirée

e Parametres d’acquisition

Ces parametres conditionneront la qualité de I'image obtenue. Pour comprendre plus

tard leur influence, nous les définissons ici.
- La collimation primaire

Il existe deux types de collimations (Figure 8) qui participent & la mise en forme du
faisceau de rayons X. Une dite primaire qui calibre le faisceau en fonction de I’épaisseur
de coupe désirée en limitant l'irradiation inutile, et une dite secondaire positionnée apres
une étape de filtrage qui vise a approcher une condition de rayonnement monochrome
que requiert I’Equation 3. La collimation secondaire limite le rayonnement diffusé par le

patient.

Pour déterminer I’épaisseur nominale de coupe en acquisition monocoupe, la collimation
primaire définit la largeur de collimation du faisceau de rayons X a la sortie du tube. Sa

taille peut varier de 1 a 10mm. Dans le cadre du scanner multicoupes, la collimation
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varie en fonction du nombre et des épaisseurs de coupe disponibles. Les valeurs actuelles

vont de 1 mm pour réaliser 2 coupes de 0,5 mm a 32 mm pour obtenir 4 coupes de 8 mm.

Collimation
primaire

!

Figure 8 — Collimation primaire et secondaire.

- Temps de rotation

Les scanners hélicoidaux monocoupe permettent d’atteindre des temps d’acquisition sur
360° de 0,75 a 0,8 secondes. Le temps de rotation est de 0,5 secondes pour 360° sur les
appareils les plus récents multicoupes et tous les examens peuvent bénéficier de cette
vitesse de rotation. Ce temps de rotation conditionne la résolution temporelle, c’est a
dire le temps d’acquisition d’'une séquence. Il permet d’obtenir un temps d’acquisition
par coupe plus court, pouvant aller de 100 a 250 ms selon la méthode de reconstruction.
La résolution temporelle dans la coupe s’approche de celle de la tomodensitométrie par
faisceau d'électrons (TFE) qui est de 50 & 100 ms. Il devient possible avec une
synchronisation cardiaque d’accéder a l'imagerie cardiaque. Il est parfois utile
d’augmenter ce temps de rotation pour pouvoir bénéficier de plus de mesures

(projections) par rotation et améliorer la qualité de I'image.

- Le pitch
I se définit comme le rapport entre le pas de I'hélice (distance parcourue par la table
pendant une rotation de 360° du tube) et la collimation du faisceau de RX. En acquisition
monocoupe, la collimation correspond a I’épaisseur nominale de coupe. Ce n’est plus le
cas en acquisition multicoupes, ou la collimation correspond a 4 fois I’épaisseur nominale
de coupe ou plus exactement 4 fois la largeur d’un détecteur (Figure 9). La valeur du
pitch n’est donc plus la méme d’un constructeur a l'autre selon que 1'on considere pour
calculer le pitch la collimation (pitch de collimation) ou bien l’épaisseur nominale

d’acquisition et donc la largeur d’un détecteur (pitch de détection). Le choix du pitch de
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collimation rend mieux compte de la géométrie du faisceau autour du patient avec

chevauchement d’une rotation a I'autre pour des pitchs inférieurs a 1.

Angle de projection Angle de projection

Collimation détecteur 43X 2.5 mm Collimation détecteur 4X2.5mm
v ’ =h 15 mm/tour -~ +—» 7.5 mmftour
/< |

180° 180°

90° | ’ St

— -—
Déplacement lit

(a) (b)

Figure 9 — Comparaison de pitch pour un scanner multicoupes (4 coupes simultanées), pour une

Déplacement lit

acquisition de 2,5 mm d’épaisseur qui correspond a une largeur de détecteur de 2,5 mm et une
collimation de 10mm. (a) déplacement de table de 15mm/tr correspond & un pitch de collimation de
1,5 et pitch de détection de 6 ; (b) déplacement de table de 7,5mm/tr correspond & un pitch de
collimation de 0,75 et de détection de 3 (chevauchement partiel du faisceau)

e Qualité d’image

Les principaux facteurs de qualité de I'image en scanner sont la résolution en contraste,
la résolution spatiale, et la résolution temporelle. Certains artefacts peuvent dégrader la
qualité de I'image. La qualité de l'image est indissociable de la dose délivrée donc de

l'irradiation.

- Reésolution en contraste

La résolution en contraste ou en densité est la possibilité de différencier des structures a
faible contraste comme par exemple en scanner cérébral, la substance blanche et la
substance grise. Elle dépend comme le montre la Figure 10 ci-dessous non pas tant du
rapport signal sur bruit que du rapport contraste sur bruit. Les facteurs qui influencent
le rapport signal sur bruit sont le filtre de reconstruction, le flux photonique, I’algorithme
d’interpolation et le pitch (en scanner multicoupes).

Le bruit est inversement proportionnel a la racine carrée du nombre de photons. Le flux
photonique est sous la dépendance de plusieurs facteurs : la tension appliquée au tube,
l'intensité du courant (mA),le temps d’acquisition et la collimation. Les modifications de
la tension appliquée au tube induisent des modifications de 1’énergie des photons.
L’influence sur le rapport signal bruit est importante.

Le nombre de photons X délivrés est directement dépendant de la collimation, de
I'intensité du courant (mA) et du temps d’acquisition. Le bruit est donc lié a ces
parametres par la méme relation que le flux photonique. Par exemple, la diminution de
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I’épaisseur de coupe ou des mA ou du temps d’acquisition par 2 multiplie le bruit par
racine de 2 soit environ 1,4. En acquisition monocoupe hélicoidale, le rapport signal sur
bruit reste constant quel que soit le pitch car le nombre de données pour reconstruire
une coupe est indépendant du pitch.

Bruit
7 8 . 1 Nombre relatif Bruit
bruit o=
L fmA de protons relatif
: 1
bruit = ——-— 140 kV 250 63
A femps. acquisition
bt 1 120 kV 100 100
+/collimation
80 kV 40 142

»
Nombre de photons

(a) (b)
Figure 10 — Bruit et photons ; (a) Facteurs de variation du nombre de photons ; (b) quantification
de la relation nombre de photons/bruit relatif

Le pitch n’intervient qu’indirectement par le choix de I'algorithme. Un pitch supérieur a
1 impose l'utilisation d’un algorithme de 180° en raison de la trop grande dégradation du
profil de coupe avec l'algorithme 360°. En acquisition multicoupes, si la distance
d’interpolation reste inchangée quelque soit le pitch, le nombre de données pour
reconstruire la coupe diminue quand le pitch augmente. A mA constants, 'augmentation

du pitch diminue le rapport signal sur bruit, la diminution du pitch I’améliore.

- La résolution spatiale

La résolution spatiale dans le plan de coupe dépend de la taille du pixel de la matrice de
reconstruction. Dans le plan longitudinal, elle dépend de la taille du voxel dans l'axe
longitudinal Oz et correspond a I’épaisseur effective ou réelle de coupe. L’épaisseur réelle
dépend de la collimation mais également de deux autres facteurs, le pitch et I'algorithme
d’interpolation. L’effet de ces parametres est différent en scanner mono coupe ou
multicoupes (Figure 11). En scanner monocoupe, plus le déplacement de la table est
important par rotation de 360° (plus le pitch augmente), plus la distance d’interpolation
des données augmente et plus 'épaisseur de coupe effective augmente, ce qui n’est pas le

cas en scanner multicoupes ou le pitch n’a pas d’influence sur I’épaisseur de coupe.
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Epaisseur hominale Epaisseur effective

eh mm &h mm
Monocoupe Multicoupe
Pitch 1 Pitch 2 Pitch <2

180° | 360" 180° | 360° varies

25 25 3.2 3.3 54 3

5 5 6,3 65 108 [

Figure 11 — Illustration de I'influence du pitch sur ’épaisseur de coupe effective

- La résolution temporelle

L’apport essentiel du scanner multicoupes est 'amélioration de la résolution temporelle :
il est devenu possible de réaliser des coupes fines avec un pitch faible, sur un volume
important et en un temps court. Les temps d’acquisition sont 4 a 8 fois plus courts que
ceux du scanner monocoupe. Ces gains de temps permettent de limiter les artefacts
d’exploration des organes mobiles et d’augmenter les possibilités d’exploration en apnée.
Dans le cas du scanner mono coupe, il est nécessaire de trouver un bon compromis entre
la résolution temporelle, la résolution spatiale et la résolution en densité. Augmenter le
pitch favorise la résolution temporelle. Si on utilise des coupes fines, le compromis
qualité/ rapidité est possible et acceptable dans les explorations en apnée et avec injection

de produit de contraste.
e Avantages et limites

C’est en 1972 que Godfrey Hounsfield et Allan Mc Cormack introduisent I'imagerie TDM
dans la pratique clinique. En TDM, la densité est évaluée par unité de volume, ce qui
permet une représentation en trois dimensions de I'objet d’intérét. La TDM possede un
pouvoir de résolution élevé : selon I'appareil utilisé, les structures peuvent étre distinguées
des lors que leurs densités different de 0,3 a 1% et sont d’une taille supérieure & 0,7mm.
Par conséquent, la principale limite de résolution est I'ceil de l'observateur. Si les
avantages d’une résolution spatiale longitudinale élevée sont nombreux (volume
important avec des coupes millimétrique ou sub-millimétriques, reconstructions 2D et 3D
ou rendu de volume d’excellentes qualités) il existe quelques inconvénients. Ces avantages
viennent du fait que l'isotropie d’un voxel est presque atteinte, mais ceci entraine une
augmentation potentielle de l'irradiation. En effet, une division par 2 de I’épaisseur de
coupe multiplie par 1,4 le bruit et pour compenser I'augmentation de bruit, il faut

augmenter U'irradiation (Figure 12).
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Bruit 5 . Epaisseur Dose relative
& Epaisseur de coupell-?
Elevé [+
Nombre photons )(l 0% 5 mm (4 x5) .
25mm (4 x5) 1.1
Bruit | 1.4
Egiblg 1= I |, 1 mm (4 x 5) 1.4
12 3 3 10 mm
Epaisseur de coupe 0,5mm (4 x 5) 2.4

(a) (b)
Figure 12 — Relation bruit/Irradiation ; (a) Relation entre épaisseur de coupe et bruit. (b) Dose
relative en fonction de ’épaisseur de coupe (scanner multicoupes, source constructeur)

D’autre part, la qualité de 'image TDM est aussi affectée par la présence d’artefacts.
Ceux-ci résultent d’une discordance entre les valeurs de densité de 'image reconstruite
et les valeurs réelles d’atténuation. On note notamment des artefacts de mouvement, ils
peuvent étre atténués grace a des scanners aux temps d’acquisition courts. Des artefacts
de sous-échantillonnage apparaissent lorsque les mesures sont insuffisantes. Ils se

traduisent par des lignes fines au sein de I'image.

Il est important de noter qu’il existe de nombreuses sources de variabilités dans les
mesures de la densitométrie des tissus d’un centre d’acquisition & un autre. Ceci peut
affecter la visualisation et donc la détection automatique de régions pathologiques ou
méme de la caractérisation des différents tissus. Nous citerons ici quelques sources de
variation en imagerie TDM qui sont a prendre en compte dans la conception de méthodes

automatiques ou standardisées.

- Les appareils d’acquisition : bien que les images issues d’appareils de différents
fabricants soient comparables, il peut exister des différences notables dans la
mesure de densité des tissus entre les différents scanners. De plus, pour un seul
appareil, les mesures peuvent varier avec le temps, ceci serait dii a des calibrations
incorrectes ou a des changements survenus sur le tube a rayons X. Une attention
doit donc étre portée au calibrage et au controle qualité des images. Ceci est
réalisable régulierement grace a 1'usage d’objets tests qui assurent que les valeurs
d’atténuation ne changent pas avec le temps. La calibration implique aussi un

positionnement précis du patient au cours de I'examen.
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- Le noyau de reconstruction : comme mentionné plus haut, le noyau de
reconstruction joue un roéle majeur dans l'obtention des images, il est démontré
qu’il est important de définir pour chaque étude un protocole optimal. En effet,
la Figure 13 montre que des noyaux de reconstruction différents pour deux scanners
distincts entrainent de grandes différences dans la distribution des valeurs de
fréquence. On peut notamment voir, pour le cas de 'emphyseme — mesuré en
pourcentage de voxels, - 950 Hounsfield Units dépend du noyau choisi pour la

reconstruction des images.

1.0
0.9
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—Siemens: b35f
o6

——GE: bone

0.5 —Siemens: b60f
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-1000 -950 -900 -850 -800 -750 -700 -650 -600 -550 -500

Hounsfield Units (HU)

Figure 13 - Courbes de distribution de fréquence de valeur TDM pour cing noyaux de reconstruction
différents provenant de deux fabricants de scanners TDM issus d'un méme sujet. La fleche verticale
pointe vers la limite du seuil de -950 UH pour I'analyse de 1'atténuation faible de 1'emphyseme. 11 est
montré que I'algorithme de reconstruction peut faire des différences significatives dans «’ampleur de

I’emphyseéme» mesurée

- La dose de radiation : Le rapport signal sur bruit de 'image tomodensitométrique
est proportionnel a la dose de rayonnement recue par le patient. Il est clairement
nécessaire de maintenir la dose de rayonnement du patient au minimum, mais
également de garantir un rapport signal sur bruit adéquat pour I’étude, de maniere
a obtenir des valeurs d’atténuation significatives. Ainsi, le niveau de dose de
rayonnement utilisé pour évaluer certaines maladies est déterminé par ’équilibre
entre exposition au rayonnement et qualité de 'image. Une caractérisation visuelle
adéquate peut étre obtenue avec des techniques d'acquisition a dose réduite,
utilisées pour le dépistage du cancer du poumon. Cependant, dans le classement
des pathologies, un bruit excessif dans l'image di a une dose réduite peut

«simuler» I'emphyseéme, en particulier lors d’une tomographie par ordinateur (voir
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Figure 14 pour un exemple de l'influence de la dose de rayonnement sur la
fidélité de I'image).

Pour une configuration matérielle et logicielle du scanner, la dose de rayonnement
X est déterminée par le produit du courant du tube et du temps d’exposition total
(mAs), ainsi que par la tension de créte (V), kVp, appliquée aux rayons X tube.
I est important que tous les sujets / patients soient balayés au méme kVp, car
une modification du kVp modifiera les propriétés d’atténuation linéaire de la
matiere et modifiera donc les valeurs mesurées d’atténuation linéaire du scanner
attribuées aux voxels pulmonaires indépendamment de tout autre facteur. Plus
l'indice de masse corporelle du patient est grand (IMC, défini comme le poids
d'une personne en kilogrammes divisé par le carré de la hauteur du corps en m?),
plus la valeur en mAs doit étre grande afin de garantir un nombre suffisant de
photons frappant le détecteur de rayons X (une masse élevée du patient entraine
une plus grande atténuation des photons).

- Les différences biologiques et physiologiques : pour des examens spécifiques comme
ceux des poumons, des facteurs liés au patient peuvent faire varier les résultats
d’acquisition. Le temps d’inspiration affectera la densité en la diminuant, et des
régions auront moins d’atténuation parce que le rapport volume de gaz et volume

tissu aura changé.

En conclusion, idéalement, il y aurait un scanner et un logiciel utilisant exactement les
mémes parametres que ceux spécifiés dans le protocole de tomodensitométrie pour
reconstruire des images du méme organe anatomique sur tous les sujets participant a un

essai clinique pour étudier des pathologies données.

Cette breve revue a montré quelques-unes des principales sources de variations pouvant
modifier la perception visuelle des images de tomodensitométrie dans la pratique clinique
réelle et qui devraient étre prises en compte dans le développement d'un algorithme

d'analyse d'images pour les études longitudinales.
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Figure 14 - Scans de deux sujets avec une tomodensitométrie & faible dose (40 mA) (A et C)
et une dose clinique de tomodensitometre (120 mA) (B et D). L'augmentation du bruit dans
les tomodensitogrammes a faible dose (A et C) peut étre vue comme une «trainée» linéaire ou
une image plus «tachetée», alors que les tomodensitométries de dose clinique montrent une
image «plus lisse». Le panneau E montre 1'histogramme des valeurs d'atténuation des rayons
X de 1'un des sujets pour illustrer qu'il existe une différence entre 'ampleur de l'emphyseme
mesurée & 1'aide de 1'analyse du seuil ou du centile (courbe grise TDM a dose clinique, courbe
noire & TDM & faible dose ).
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2.2.  Imagerie microscopique 3D

Trois techniques d’imagerie sont présentées ici sur un cerveau de souris. Le cycle
expérimental a été présenté en introduction. Il requiert l'usage des technologies

suivantes : la microTDM, I'imagerie infrarouge et I'imagerie UV.

e MicroTDM

Le principe est le méme que celui de l'imagerie TDM macroscopique. Les images
tomographiques proviennent de la premiere étape du cycle expérimental : le cerveau de
la souris, a 'intérieur de la boite cranienne est scanné en micro-tomographie. En raison
du nombre réduit de projections coronales utilisées lors de 'acquisition (50 maximum)
pour éviter I’échauffement et la destruction du tissu (Figure 15), la qualité des images
reconstruites en coupe axiale (Figure 16) est faible, mais permet néanmoins de segmenter

la bolte cranienne.

Cette segmentation garantirait la référence 3D spatiale pour la reconstruction des

structures a partir des tranches coronales du cerveau.

Figure 15 - Différentes images de projection du cerveau de souris en micro-TDM.
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Figure 16 - Exemple d’images tomographiques axiales de cerveau de souris reconstruites a partir des

données Figure 15 par un algorithme de rétroprojection filtrée.

¢ Imagerie multispectrale infrarouge

Une fois le cerveau retiré de la boite cranienne et congelé, un découpage selon le plan
coronal a été effectué avec une dépose sur des lames de verre. Le pas de découpe est de
20pm. Deux coupes successives sont donc espacées de 20pm. Une coupe sur deux est

dédiée au traitement UV, l'autre aux acquisitions IR.

Les données infrarouges sont mesurées sur deux systemes différents :
o Brucker FTIR Scanner qui possede un spectre allant de 4000 a 900 cm™, d’une
résolution spectrale de 8cm™et d’une résolution spatiale de 20x20pm?.
o Daylight Solutions device : ces images ont une gamme de spectre moins élevée
(entre 1800 et 950cm™ & une résolution spectrale de 4cm™), mais ont une meilleure

résolution spatiale (exactement de 4.2292 x 4.2292 pm?).

A partir de la connaissance d’absorption des échantillons biologiques, on peut établir un
descriptif des différents contrastes d’images. En effet chaque longueur d’onde permet de
mettre en valeur différents attributs biologiques. On repere la classification suivante :
mise en exergue des attributs anatomiques, de la biochimie ou encore du métabolisme

Tableau 1 , Figure 17).
( )

21



Connaissances

Longueurs d’ondes

Eléments mis en

de création de la tumeur, son
niveau de malignité, son lieu
d’infiltration ou de
propagation dans les tissus

Ratio Amidel/ Amide2

apportées considérées évidence
Anatomie Images intégrales >4000—>900cm’! Fibres

(Brucker) (Plus visible sur Daylight
$11800—>950cm™ que Brucker en raison de la

(Daylight) résolution)
- Amide 1700—>1480cm™ Révele la  densité et
Amidel 31700—>1590cm™ Porganisation de la matrice
Permet de comprendre le stade | Amide2 511590—>1480cm’™ extra-cellulaire a différents

niveaux de contraste

concentration en lipides

diminue dans la tumeur tandis

que celle en amides augmente.

sains
Glycogene 1023¢m™ Concentration plus
importante au centre de la
Permet d’obtenir des tumeur que sur les bords de
statistiques entre la tumeur et celle-ci
le tissu sain Glucose 1031cm™ Concentration plus faible
dans la tumeur (cellules
cancéreuses se nourrissent
de glucose et de sucres en
général)
Lactate 1123c¢m™ Concentration plus
importante dans la tumeur
Acides »1750—>1730cm’™! Concentration légerement
plus importante dans la
tumeur
Lipides $:3020—>2800cm™ Concentration plus faible
(Brucker) dans la tumeur
> 1730—>1700cm™
(Daylight)
Phosphates 31270—>1230cm™! Concentration plus faible
dans la tumeur
Sucres 31150—>1000cm™ Concentration plus faible
dans la tumeur
- La | Ratio Lipide/Amide Contraste  tumeur/tissus
sains

Tableau 1 - Caractéristiques image de chaque spectre IR
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Figure 17 - Réprésentation obtenue expérimentalement des spectres d’absorption des tissus (a) et des images

IR Brucker (plus petites, similaires pour les Daylight) correspondantes (b).
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e Imagerie Ultraviolet (UV)

Les images UV quant a elles, sont acquises grace a un microscope UV apres un bio-
marquage du sang et de la tumeur (qui apparait en vert) comme le montre la Figure 18.
Le bio-marquage empéche 'utilisation de 1’échantillon pour une autre technique (c’est a
cause de cela que les coupes sont alternées pour les acquisitions UV/IR). La résolution

spatiale des images UV est d’environ 1.6 pm.

Figure 18 - Exemple d’image acquise par microscope UV, le sang apparait en rouge, et la

tumeur en vert.

Le cadre technologique étant posé, nous allons a présent nous intéresser a l’extraction
des informations contenues dans les différentes images obtenues. Notre problématique
s’intéresse a 'extraction de structures filaires comme le sont les vaisseaux sanguins ou

les fibres cérébrales.

24



ITI. Segmentation vasculaire

3.1. FEtat de l'art

La segmentation vasculaire est requise dans plusieurs applications : aide au diagnostic,
support interventionnel en chirurgie ou suivi de maladies vasculaires. Dans 1'imagerie
médicale, les vaisseaux apparaissent sur les images sous forme de structures linéiques ou
de cylindres généralisés, avec, souvent, une topologie arborescente. La littérature recense
différentes techniques pour la détection de structures cylindriques (de rayon non-
constant). On peut définir un objet cylindrique comme un objet étant plus grand dans
une de ses directions principales (vecteurs propres), par rapport aux autres directions.
En 2D, les structures cylindriques correspondent a des lignes, tandis qu’en 3D, elles
correspondent a des cylindres généralisés. Dans la suite, nous nous intéresserons a la
segmentation des structures linéiques ou cylindriques en général qui peuvent se diviser
et former des structures en arborescences. Malgré les progres de I'imagerie médicale en
termes de résolution et de précision, il est généralement difficile d’extraire les structures
cylindriques. En particulier, les principales difficultés sont les suivantes :

« ces structures peuvent étre tres fines (seulement quelques pixels de large) ;

o elles peuvent étre géométriquement complexes (fines, longues, curvilignes, ...) ;

o elles sont potentiellement tres sensibles au bruit : le bruit et d’autres artéfacts

peuvent provoquer des déconnexions le long de ces structures ;

e ces structures sont souvent multi échelles et peuvent varier en diametre d’un

facteur de 1000 ou plus entre la plus grosse artere (’aorte : 30 mm) et la plus petite

artériole (30 pm).

Dans la plupart des modalités d’imagerie, les structures vasculaires s’étendent au-dela de
la limite de résolution ce qui rendait les méthodes classiques de filtrage et de segmentation
inadaptées a ces structures. La détection des structures cylindriques présente alors un

double défi : (1) le débruitage / le filtrage et (2) le réhaussement / la segmentation.
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3.1.1. Méthodes de filtrage et segmentation

Le filtrage consiste a réduire le niveau de bruit dans une image tout en préservant les
structures d’intérét. La segmentation consiste a détecter ces structures par rapport au
reste de I'image et les extraire, par exemple, avec un résultat présenté sous forme d’une
image binaire.

Plusieurs états de l'art consacrés a ces méthodes ont été proposés ces deux dernieres
décennies. Les plus anciens [ (Suri & al, 2002a), (Suri & al, 2002b), (Kirbas & al, 2002)]
présentent certains fondamentaux, mais sont aujourd’hui incomplets ; d’autres, apparus
quelques années plus tard présentent une vue d’ensemble plus exhaustive [ (Lesage & al,
2009), (Tankyevych, 2010)].

L’essor des nouvelles méthodes d’apprentissage (notamment lapprentissage profond) a
donné lieu a de nouvelles études | (Moccia & al, 2018)] qui se concentrent sur les dernieres
innovations concernant notamment l'apprentissage, les modeles déformables et les
approches basées sur le suivi.

La premiere étude [ (Suri & al, 2002a), (Suri & al, 2002b)] se focalise sur la segmentation
des vaisseaux dans les images obtenues par ARM (Angiographie par Résonance
Magnétique). Elle est divisée en deux parties : une premiere dédiée au préfiltrage [ (Suri
& al, 2002a)], et une seconde qui compare les méthodes d’extraction de squelettes et
celles qui détectent la totalité du volume vasculaire [ (Suri & al, 2002b)].

La deuxiéme étude [ (Kirbas & al, 2002)] concerne plus généralement la segmentation
des vaisseaux a partir de tous types d’images, indépendamment de leur dimension ou de
leur acquisition.

La troisieme étude [ (Lesage & al, 2009)] s’applique aux images obtenues par ARM et
ATC (Angiographie par Tomographie Calculée) et répertorie les méthodes selon trois
axes : (i) les modeles vasculaires, i.e. les informations sur les vaisseaux visés, (ii) les
caractéristiques spécifiques aux vaisseaux, i.e. les mesures utilisées pour détecter les
vaisseaux, et (iii) les schémas d’extraction, i.e. les algorithmes utilisés pour la
segmentation des vaisseaux.

La quatrieme étude | (Tankyevych, 2010)] s’applique également aux images provenant
d’ARM et d’ATC, mais classifie les méthodes en huit familles: la croissance de régions
[ (Zucker, 1976), (Adams & al, 1994)], la segmentation basée sur les modeles [ (Worz &
al, 2004), (Tyrrell & al, 2007)], les modeles déformables | (McInerney & al, 1996), (Lorigo
& al, 2001)], la recherche de chemin [ (Wink & al, 2002), (Olabarriaga & al, 2003)], le
suivi de vaisseaux | (Wink & al, 2007), (Manniesing & al, 2007)], la morphologie
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mathématique [ (Serra, 1988)], les approches statistiques [ (Hassouna & al, 2006), (Wink
& al, 2007)], et enfin le filtrage basé sur les dérivées | (Frangi, 1998)]. Les six premieres
familles sont des méthodes de segmentation, les approches statistiques peuvent étre
utilisées a la fois pour la segmentation et le filtrage, et la derniere famille est typiquement
une méthode de filtrage. En plus de cette classification, deux méthodes classiques de
filtrage peuvent étre décrites : le filtrage bilatéral [ (Tomasi & al, 1998)] et le filtrage
non-local [Buades et al., 2005]. Des méthodes operent aussi des filtrages non linéaires et
multilatéraux (Orkisz & al, 1997).

La derniere étude, la plus récente [ (Moccia & al, 2018)] regroupe elle aussi la
segmentation de vaisseaux a partir de tous types d’images et ce indépendamment de leur
dimension ou de leur acquisition. Dans les méthodes récentes qu’ils traitent, qu’elles
soient d’apprentissage supervisés [ (Zheng & al, 2011)] ou non supervisés [ (Oliveira &
al, 2011)], de modeles déformables (Hernandez-Hoyos & al, 2000) basés sur les contours
[ (Cheng & al, 2015) (Zhang & al, 2015)] ou les régions | (Tian & al, 2014)] ou encore
qu'il s’agisse de méthodes de suivi [ (Bauer & al, 2011) , (Florez-Valencia & al, 2006) ,
(Carrillo & Al, 2007)], chacune des méthodes s’étend & une ou deux régions d’application,
seule une basée sur les contours actifs s’étend a la fois a ’abdomen, au cerveau, au coeur,

aux poumons et a la rétine | (Tian & al, 2014)].

3.1.2. Bref résumé des méthodes

- La croissance de régions
Elle dépend de deux éléments : une (ou plusieurs) germe(s) supposé(s) appartenir a la
structure a segmenter, et un critére de croissance permettant de segmenter ’objet a partir
de la graine, en incluant & chaque itération les voxels voisins vérifiant le critere (cf. Figure
19). Dans le cas de la segmentation de vaisseaux, les graines peuvent étre détectées
automatiquement, en particulier dans le cas ou elles constituent la racine d’un arbre

vasculaire.

Figure 19 — Croissance de régions pour la segmentation vasculaire. De gauche a droite : partant d’un
pixel “germe”, 'algorithme de croissance de régions ajoute successivement des voxels voisins vérifiant
le critere de croissance [Lesage et al., 2009].
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- La segmentation basée sur des modeéles

Elle consiste a appliquer des modeles explicites de vaisseaux ; des caractéristiques
spécifiques des vaisseaux, telles que la photométrie et/ou la géométrie, peuvent étre
utilisées pour la segmentation. Les plus simples sont les modeles d’intensité et ceux basés

sur la géométrie qui sont souvent combinés en modeles déformables.

e Modeles d’intensité :
Les modeles d’intensité, qui sont les plus simples, dépendent fortement de la nature de
I'image considérée. Ils integrent 'intensité, le contraste et le gradient en priorité.

e Modeles géométriques :

L’hypothéese que les vaisseaux sont des objets fins allongés, globalement similaires a des
tubes a été utilisée pour créer plusieurs modeles géométriques, tels que des cylindres
généralisés [ (Toumoulin & al, 2001)], des superellipsoides [ (Tyrrell & al, 2007)] (voir
Figure 20), des lignes gaussiennes | (Krissian & al, 2000)], ou des profils en forme de
barre [ (Boydev & al, 2012)]. Bien que ces modeles soient de puissants outils pour décrire
et extraire les vaisseaux, ils ne sont pas adaptés a une image bruitée ou a des cas
pathologiques. De plus, ils nécessitent souvent un réglage minutieux de parametres.

Figure 20 — Traversée d'un vaisseau par une séquence de superellipsoides notées k-2, k-1 et k
[Tyrrell et al., 2007].

e Modeles déformables
Les modeles déformables, ou les contours actifs ont pour but l'ajustement d’une
hypersurface sur les objets cibles (par exemple, une surface dans une image 3D), en la
déplacant et en modifiant sa forme a partir du modele initial, tout cela guidé par plusieurs
forces : les forces externes, qui dépendent du contenu de 'image et les forces internes,

qui servent a préserver correctement les propriétés géométriques.
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- La recherche de chemins

Basée sur des criteres d’intensité et de connectivité, la détection de segments de vaisseaux
peut étre exprimée comme la détermination de chemin de cotit minimal dans des graphes
pondérés [ (Dijkstra, 1959)], modélisant les voxels, les relations de voisinage et leur
intensité. Les méthodes de recherche de chemins sont souvent bien adaptées pour la
détection des axes médians des vaisseaux, spécialement dans le cas de petits vaisseaux.
Malgré des essais pour segmenter des arbres vasculaires complets, ces méthodes restent
dédiées a la segmentation de segments de vaisseaux et nécessitent de fournir
interactivement un point initial et un point final. Dans ce cas d’utilisation, ils peuvent
étre robustes au bruit et a la baisse du signal dans le vaisseau, particulierement dans le
cas des sténoses.

- Le suivi de vaisseaux

L’idée principale de cette méthode est le suivi de 'objet d’intérét le long de sa direction
principale. Il nécessite une graine, c’est-a-dire le point de départ du procédé, et une
direction donnée. C’est un procédé itératif qui donne a chaque étape un petit segment
du vaisseau. Malgré quelques tentatives pour gérer les cas des bifurcations, qui peuvent
permettre le traitement récursif d’'un arbre vasculaire, le suivi de vaisseaux est
spécialement adapté a la segmentation de vaisseaux uniques. Il faut noter que,
similairement aux autres approches locales (qui ont pour but de détecter une partie des
vaisseaux, et/ou qui sont guidées par une graine donnée), de telles méthodes présentent

généralement un cott algorithmique faible.

Cependant, malgré les progres constants et les efforts déployés sur le terrain, plusieurs
problemes doivent encore étre résolus. Notamment liés a une sur- ou sous-estimation : il
s’agit d’inclure des faux positifs liés & des moyennes-hautes opacités (souvent
pathologiques) ou bien de manquer les structures de petit calibre. En effet, d’autres
structures dans I'image peuvent présenter les mémes caractéristiques que les vaisseaux,
que cela soit en termes d’intensités (exemple nodules ou réticulations pulmonaires) ou de
valeurs propres de I'Hessien (des nodules ou des bronches remplies de mucus).

Comme moyen de pallier ces problemes, le filtrage multi-échelle des vaisseaux se révele
la technique la plus efficace [ (Orkisz & al, 2014)]. En effet, multiplier les échelles
d’analyse permet de prendre en compte les plus petits vaisseaux d’intensité plus faible et
qui ne pouvaient étre détectés par un seul seuil. Une autre limitation pertinente consiste

en la segmentation des vaisseaux pathologiques. Des recherches sont nécessaires car
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certaines des principales hypotheéses relatives aux vaisseaux sains (telles que la linéarité
et la section transversale circulaire) ne sont pas valables dans les tissus pathologiques,
qui nécessitent de nouvelles formulations de modeles de vaisseaux. On peut dire qu’a ce
jour, aucune approche de segmentation unique ne convient a toutes les régions

anatomiques ou modalités d’imagerie différentes.

3.2.  Méthode développée

L’idée centrale de la méthode proposée est de distinguer les structures de forme filiforme
a contraste positif d’autres structures d’intensité similaire mais de forme géométrique
différente. La méthode s’appuie sur un filtrage connexe multidirectionnel visant a
supprimer les structures filiformes 3D dans les images natives afin de les extraire ensuite
par différence. La section 3.2.1 rappelle les principes de connexité topographique sur
lesquels une nouvelle approche de filtrage localement connexe est définie au chapitre
3.2.2. Celle-ci est ensuite exploitée pour la segmentation vasculaire dans un schéma multi
résolution. Les résultats obtenus sur différents territoires anatomiques sont discutés dans

le paragraphe 3.2.3.

3.2.1. Filtrage localement connexe (FLC)

Soit f: V< Z™ - Z une fonction de support discret et compact. On définit le graphe
topologique G associé a fle couple (V, E) ou I'ensemble V des points du support de f
désigne I'ensemble des sommets du graphe et E < Z* x Z" 'ensemble des arétes reliant
deux & deux les sommets voisins de V (avec le voisinage conditionné par le choix de
topologie). La construction du graphe G est déterminée ici par la relation d’adjacence
considérée entre les éléments de V pour la définition de 'ensemble E. Par exemple, en
Z? , G peut étre défini par la 4- ou la 8 connexité, et en Z> parla 6-,18- ou la 26-

connexité.

Dans le cas général, G(V,E) peut étre un graphe quelconque, au choix de 'utilisateur.
En ce qui suit, nous allons illustrer les différents concepts (sans perte de généralité) sur
des graphes réguliers définis sur les espaces Z2ou Z3 par les relations d’adjacence

susmentionnées.
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Soit G(V,E) le graphe topologique associé a une fonction f: Vo Z™ - Z de support
discret et compact. On définit la relation d’adjacence entre deux éléments de V de la
maniere suivante : deux sommets de V, z, y € V sont adjacents, x ~ y, si et seulement

si il existe une aréte e = x,y € E qui lie z et y (Figure 21).

X 4
o ° N
® N
y
(a) Adjacence 4-connexité (b) Adjacence 8-connexité

Figure 21 - Exemple de graphes topologiques et de points adjacents (x ~ y) et non adjacents (x % 2)

On définit un chemin entre deux points de G, I}G (x,y)c G comme le sous-ensemble de
sommets adjacents {z} € Vet d’arétes {ei = zl,zj} € E, permettant de connecter x et y

, tel que x= 21, 21~ 2o, o, Z0d®™ 2o, 2 =Y :

[}G(x, y) — Equation 6
{{Zi}i eVu {e; =7,7]} eE|x = 21,71 ® Zy e, Zi X Ziy1y s Zy = y}.

La Figure 22 illustre des exemples de chemins sur deux types de graphes en Z2.

bl

(a) (b)
Figure 22 - Exemple de chemins I ? entre deux points x et y sur un graphe G(V, E), V c Z2, défini

par la relation d’adjacence 4-connexité (a) et 8-connexité (b).

On définit Paltitude maximale/minimale sur le relief de fle long du chemin I}G:
Supl¥ (x,y) = sup{f(2)| Vz e [F (x,y) }, Equation 7

Infrfa (x,y) = inf{f (2)| vz EI}G (9 }, Equation 8
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ou G désigne le graphe topologique G=(V,E) associé & f, inf — Uinfimum et sup — le

suprémum.

La Figure 23 illustre un exemple d’altitude maximale SupI}G et d’altitude minimale

Ian}G de pour une fonction f: Vo Z? - Z le long de différents chemins I}G.

On définit la sup-connezité vCT (respectivement la inf-connexité, ACT) entre deux

points xz,y € V sur le relief d’une fonction f: Vo Z™ - Z comme étant la plus grande

(respectivement la plus petite) altitude minimale (respectivement maximale) du relief de

fle long de tous les chemins possibles reliant z et y sur le graphe de f (Figure 24) :
VCTF (x,y) = sup{InfIf (x,y), VI (x, »)},
ACTF (x,y) = inf{Supl’¥ (x,y), VI¥(x,y)} Equation 9

ou G désigne le graphe topologique G=(V,E) associé a f.

De la méme maniére, on peut introduire les concepts de sup/inf-connexité topologique

entre un point x € V et un sous-ensemble Y < V a partir de I'extension de la définition

du chemin entre un point et un sous-ensemble des nceuds du graphe.

Soit f: V< Z™ — 7Z une fonction de support discret et compact et G le graphe topologique

G(V,E) associé a f.

Soit Y < V un sous-ensemble de référence. On définit la connexion entre un point z € V

et Y comme 'ensemble des chemins reliant z et tout point y de Y :

G .
{[} (x, Y)}y ey StX €Y Equation 10

Lf(x,Y) =
X, sinon

7!
7
AT 52d
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(b)
Figure 23 - lllustration de la valeur de Supl¥ (a) et de InfI(b) sur différents chemins I} reliant deux

points z et y sur un graphe G(V,E). fest représentée sous forme de surface pour faciliter la visualisation.
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Figure 24 - Sup et Inf-connexité : illustration de la valeur de ACT (a) et de vCOT (b) entre deux points x
et y sur un graphe G(V,E) et du chemin correspondant (pas forcément unique). fest représentée sous
forme de surface pour faciliter la visualisation

On définit alors de maniere similaire, I’ensemble d’altitudes minimales/maximales le long
des chemins reliant un point z € V' et un sous-ensemble Y < V :
G _ G
InfIf (oY) ={InfIf )} . o
c (s FG( )} quation
Supl¥ (x,Y) = {Supl¥ (x,y e

La sup-connexité (respectivement la inf-connexité) entre un point £ € V' et un ensemble
Y < V sont définies par :
VCTE (x,Y) = sup{InfTF (x, )} | o
G . G Equation 12
ACTF (x,Y) = inf{Supl¥ (x,Y)}.
\/CTfG (x,Y) représente donc l'altitude la plus basse a laquelle on est obligé de descendre
sur le relief de fen cherchant a connecter x et Y sur G tout en privilégiant les chemins

de haute altitude (les cols).

/\CTfG(x, Y) représente le niveau le plus haut qu’on doit franchir sur le relief de f en
cherchant & connecter z et Y sur G tout en privilégiant les chemins de basse altitude (les

ravins).

La Figure 25 illustrent les deux concepts & partir des exemples précédents (Figure 24).
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Figure 25 - Illustration de la sup-connexité \/CTfG (x,Y) (a) et de la inf-connerité /\CTfG (x,Y) (b) entre un
point x et un sous-ensemble Y sur le graphe topologique G associé a la fonction f. A noter que (a)
correspond au chemin qui conserve les plus hautes attitudes en reliant x & Y sur le relief de fet (b)
correspond au chemin qui conserve les plus hautes attitudes en reliant x & Y sur le relief de f.

A noter que, d'un point de vue algorithmique, dans le cas ou le graphe topologique G
associé a fest défini dans l'espace Z™ a partir de la relation de connexité spatiale ( 4-c,
8-c en 2D, 6-¢, 18-¢c ou 26-¢ en 3D), les deux opérateurs \/CTfG(x, Y) et /\CTfG(x, Y)
peuvent étre calculés a ’aide des opérateurs morphologiques de reconstruction numérique
par dilatation RP(x,Y) pour la vOT, ou de reconstruction numérique par érosion
Rf(z,Y) pour la ACT [ (Vincent, 1993)]. On peut parler dans ce cas de la reconstruction

de la connexité topologique entre x et I’ensemble Y.
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3.2.2. Segmentation de structures filaires par filtrage localement

connexe

Concernant I'application envisagée pour la segmentation vasculaire et tenant compte du
fait que les vaisseaux présentent un contraste positif dans la modalité sélectionnée
(TDM), nous allons par la suite exploiter l'opérateur de sup-connexité VCT défini ci-

dessus.

Si 'on considere deux points z,y a l'intérieur de la structure vasculaire 3D, la valeur
VCTfG (x,y) sera élevée en raison de la présence d’un chemin de haute intensité reliant z
et y le long de l'axe des vaisseaux. De méme, lorsque la structure vasculaire se trouve
plongée dans un réseau de réticulations fibrosantes, également de haute intensité, la
valeur \/CTfG (x,y) calculée entre un point z a l'intérieur des vaisseaux et un point y a
I'intérieur des réticulations environnantes sera également élevée (en raison de la
connexion haute intensité entre vaisseaux et réticulations) ce qui ne permet pas de

discriminer les deux structures anatomo-pathologiques a 'aide devCT.

Pour y parvenir, nous allons étudier une procédure directionnelle pour 1'utilisation de
VCT dans un contexte 2D, selon des plans de section orientés. Nous partons du constat
que, dans un plan orthogonal a I'axe du vaisseau, la section vasculaire sera déconnectée
de son voisinage Y (c’est-a-dire que \/CTfG (x,Y) sera petit pour tout x dans la section
du vaisseau). A contrario, en raison de leur géométrie en nid d’abeille, les réticulations
gardent une connexion avec leur voisinage, peu importe le plan de section, ce qui fournit
un moyen de différenciation avec les vaisseaux.

En conclusion, contrairement aux méthodes de la littérature qui tentaient de sélectionner
les vaisseaux en analysant les contours le long de I’axe central des structures, nous avons
choisi d’implémenter un filtre local directionnel, qui utilise la vCT, afin de supprimer de
maniere différenciée les structures vasculaires dans les images pour enfin les segmenter

par différence avec les données natives.

Soit f: Vo Z™ — Z une fonction de support discret et compact et G le graphe topologique
G(V,E) associé a f. On définit le filtre localement connexe par dilatation FLC;?(z) de
taille k au point x € V :
FLCf(x)= VCTS (x, Ny (x)), Equation 13
avec Np(x) = {yeV|d(x,y) > k }, Equation 14
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ou d(.,.) désigne une fonction distance et Ny (x), le voisinage de x au-dela d’une distance
d(x,.) > k.

FLC;0 reconstruit localement la valeur de f & partir de son voisinage k-distant par
dilatation morphologique numérique. Il a pour effet de supprimer (atténuer) les valeurs
de f qui ne sont pas reliées (avec une vCT forte) avec celles du voisinage k-distant. A
contrario, lorsque cette connexion existe, les structures sont conservées via 'opérateur de
reconstruction, éventuellement avec un léger « applatissement » des intensités en
fonction du « relief » le long des chemins I}G (x, Ni ().

La Figure 26 illustre V'effet du filtrage F'LCj;® au point central d’une région d’intérét (ROT)
pour deux configurations image, ol le voisinage Ny, est choisi comme dans Equation 14, avec

une fonction distance d8 donnée par :

dg(a,b) = max(|a; — by|,|la; — by|), Equation 15

ou a; , b; désignent les coordonnées 2D des points a et b.

Lk Ne(x) N, (x)
N // ) //
W // /)
l// // /Rt //

// // /gy
/1 // 0 S X2 1
I T

() (b) (©) ()

Figure 26 - Illustration du principe du FLC. Ici le FLC est appliqué au pixel central x (marqué par
une croix (a), (¢)) par rapport au voisinage distant N (x) (illustré en rouge) ; (b) et (d) montrent les
résultats du FLC. On remarque la suppression de la structure vasculaire centrale en (b) et la
conservation de la réticulation en (d) avec une légére baisse d’intensité (« aplatissement »).

A noter que FLC;? (z) peut se calculer en pratique en limitant le voisinage k-distant
N, (x) a sa frontiere car tout chemin reliant x a N (x) doit passer par cette frontiere qui

va donc contraindre l'altitude maximale le long du chemin.

FLC;®  présente une propriété de débruitage similaire au filtre médian mais avec
I’avantage de conserver les structures spatiales sélectionnées par une configuration de
connexion locale. Une comparaison visuelle des deux filtres est présentée dans la Figure

27.
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Figure 27 - Exemple d'un filtrage FLC sur une image en niveaux de gris bruitée (& droite) et binaire
(& gauche)(c,d) versus un filtre médian de méme taille (e,f)

A- Segmentation de structures vasculaires 2D

Dans le cas 2D, une combinaison de filtrages directionnels définit le FLC' de suppression
vasculaire de taille kK comme :
Soit f: Vo Z™ - Z

vxeV,FLCV(x, k) = infycaif VCTE (x, Ny q(x))} Equation 16
ou d désigne la direction de filtrage choisie parmi un ensemble di et Ny 4(x) le sous-
ensemble de frontiere du voisinage spatial 2D de taille k£ orthogonal a la direction d.
Une possible définition de Ny 4(x) est illustrée Figure 28, ou I’ensemble des directions d

considérées reste au choix de I'implémentation.
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(b)
Figure 28 - Exemple de choix de I'ensemble directionnel Ny 4 : (a) pour une direction donnée d

(bord gris foncé) ; (b) construction pour 8 directions.

A titre d’exemple, la Figure 29 montre I'application du principe de 1’Equation 16 & la
segmentation des vaisseaux dans une image de fond d’ceil et la Figure 30 illustre la
segmentation des structures en contraste positif (fibres) dans une image infrarouge
(spectre intégral) d'un cerveau de souris. La valeur de k est choisie par rapport a la
résolution spatiale des images afin de controler la taille désirée des structures

sélectionnées.

B- Segmentation des structures vasculaires 3D

Pour un filtrage vasculaire dans I'espace 3D, nous choisirons les voisinages directionnels
Ny q(x) selon des plans orientés orthogonalement a différentes directions dans 1'espace.
Nous avons opté pour 9 directions spatiales correspondant & la 18-connexité (cf Figure
31).

La Figure 32, illustre le résultat du filtrage vasculaire 3D et la segmentation associée
pour une taille de filtre k=3 sur des données TDM pulmonaires. La segmentation Figure
32d est obtenue a partir de la différence f- FLCVP (Figure 32¢) au moyen d’un seuillage
adaptatif.
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Figure 29 - Exemple de segmentation de vaisseaux dans une image de fond d’eil : (a) image native,
(b)image en niveaux de gris inversés (les vaisseaux sont en contraste positif) , (¢) segmentation par
seuillage adaptatif de la différence f- FLCVP, (d) : segmentation superposée.
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Figure 30 - Exemple de segmentation des fibres dans une image infrarouge intégrale d’une coupe de

cerveau chez la souris. Le principe repose sur un seuillage adaptatif de la différence f - FLCVP,
Equation 16. (a) : image native, (b) : image filtrée FLCV? , (c) : segmentation par seuillage adaptatif
de la différence (a) - (b), (d) : segmentation superposée.
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(a) (b)
Figure 31 - Illustration du principe du filtrage directionnel 3D ; (a) orientations non symétriques

en 18-connexité d; € Cqg, (b) exemple de voisinage orthogonal Ny 4(x) pour d = d dans (a).

JGJ

() (b)
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(c)

Figure 32 - Illustration de FLCOVP (.,k) sur des données TDM 3D pulmonaires au niveau d’une

image axiale(a), pour k=3 : (b) image filtrée, (c¢) différence, (d) structures vasculaires de taille
inférieure a k.

Le seuillage adaptatif, ici appelé CHT (contrast hysteresis thresholding) adapte le
principe du seuillage par hysteresis, avec une contrainte supplémentaire qui arréte la
propagation de la segmentation si une condition de contraste local n’est pas respectée.
Considérant une implantation du seuillage par hystérésis sous forme d’une reconstruction
(itérative), on note Y (cf Figure 33 , Figure 34a) I’ensemble de marquage sélectionné par
le seuil haut At (Y= {y e supp(f)|(fly) 2ht}), qui va se propager dans l’ensemble
sélectionné par le seuil bas lt. Dans la représentation de la Figure 34a, si s désigne un
point du voisinage extérieur de l’ensemble segmenté Y a une itération donnée, s €
V(sr),sf €Y,s € Y, ssera ajouté a la segmentation si son contraste par rapport a son
voisinage V), (s) dans Y est inférieur au contraste par rapport au voisinage de s extérieur
ayY,Vy,si

Ysp evy F(sf) Equation 17

f(sp) = f(s) = f(s) -

)
Zsb EVy 1

Avec V,(s) =Y NV(s) et Vy ={s, €V(s)\Y} tel que
F(sp) < f(s). Equation 18
Cette condition arréte la propagation de I'ensemble segmenté aux points d’inflexion du

relief de f, méme si la valeur du seuil bas n’est pas atteinte, Figure 34, ce qui préserve

mieux les calibres des structures vasculaires.
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Ve (s)

Figure 33 - Illustration des différents voisinages

points
ht d’inflexior

CHT

(b)
Figure 34 - Tllustration du seuillage adaptatif CHT. (a) configuration pour laquelle s n’est pas
ajouté a Y et la propagation s’arréte ; & droite, s sera ajouté a Y et la propagation continue.(b)

Comparaison entre le seuillage par hystérésis HT et le seuillage CHT pour deux seuils l{<ht.

C- Approche multi-échelle pour la segmentation des réseaux vasculaires 3D

Afin d’enlever / détecter les structures vasculaires de différentes tailles, le FLCV est
appliqué en multi-résolution en utilisant 2 niveaux de décimation (Figure 35).

Les structures vasculaires sont détectées a chaque niveau de résolution et combinées
ensemble (opérateur MAX) avant le seuillage adaptatif final par CHT et la validation.
Les seuils du CHT sont fixés expérimentalement a It =5, ht=20 pour des images avec
une dynamique de 255 niveaux de gris (provenant du fenétrage des images DICOM). A
noter que le filtrage multi résolution peut s’appliquer directement sur des images natives

avec une dynamique de 2000 niveaux (unités Hounsfield), cas dans lequel les seuils It et
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ht doivent étre redéfinis. Ces seuils sont généralisables pour des images en niveaux de
gris provenant de divers territoires anatomiques a condition qu’elles présentent des
niveaux de contraste similaires entre les vaisseaux et les structures environnantes (c’est
le cas des exemples présentés par la suite en imagerie pulmonaire et hépatique). Dans
nos exemples les seuils ont été choisis de maniere heuristique sur une base d’images

pulmonaires indépendante de celle utilisée lors de I'évaluation quantitative.

Le bloc de validation détaillé Figure 36b est introduit pour exploiter le contraste
intrinseque des structures vasculaires avec l'objectif d’éviter une surestimation des
calibres. Il consiste a appliquer le méme type de seuillage CHT aux données natives
masquées par le résultat de segmentation obtenu utilisant le filtrage FL.C multirésolution.
Dans ce cas, les seuils It <ht du bloc CHT de validation sont choisis en fonction du
territoire anatomique et de la modalité d’imagerie considérés et seront expliqués pour

chaque cas d’usage.

L’ajout d’un bloc de filtrage directionnel (FD) implantant une reconstruction
directionnelle par érosion garantit la préservation des structures linéaires d’une longueur
minimale (minimum 2k) et l'effacement du bruit. FD est défini comme suit.

Soit f: Vo I - Z

FD(F)(x) = Ri(x,supi{f © L)) di € Cyg , Equation 19
ou R;S(.Y) désigne la reconstruction (ici binaire) par dilatation de f par rapport a
I'ensemble Y < V [ (Vincent, 1993)], © I’érosion et Ly, un élément structurant de type
segment orienté dans la direction d; de 'espace. Dans notre cas, d; désigne 1’ensemble

des directions données par la 18-connexité C;g.
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R f @) o
[It,ht]
(a) FLCV : F désigne le résultat du filtrage et R le (b) bloc « Validation »

résidu
Figure 36 - Détail des blocs de filtrage et post-traitement du schéma de la Figure 35. & désigne
Popérateur ET logique utilisé entre deux images pour sélectionner les intensités natives a 'intérieur du
masque de segmentation V;, FD(.) un bloc de filtrage directionnel implantant une reconstruction par

érosion avec un élément structurant de type segment orienté dans plusieurs directions de I'espace.

Dans la Figure 35, on remarque une détection d’une partie du lit parmi les structures
vasculaires. Cette détection arrive au niveau de résolution le plus bas lorsque la taille du
filtre devient grande par rapport aux structures de I'image. En raison de la courbure du
lit et des effets de discrétisation des formes, pour certains points du lit il existe une
orientation du filtre directionnel pour laquelle la connexité avec le voisinage k-distant est
faible ce qui résulte en l'extraction de cette région du lit. Pour éviter ce genre de
situations, la détection vasculaire peut étre restreinte au niveau de l'organe anatomique

considéré, par exemple en utilisant ici une segmentation du champ pulmonaire.

3.3.  Application en imagerie pulmonaire et hépatique

Nous avons appliqué 1'approche de détection vasculaire développée dans différentes
études cliniques qui utilisent 1'imagerie 3D avec et sans injection d'agent de contraste,
notamment sur le poumon et le foie.

A noter que le méme schéma de segmentation a été utilisé dans tous les cas (Figure 35),
seule la sélection des parametres du bloc « validation » (lt, ht) étant spécifique a

I’application.

La méthode d’évaluation quantitative a été congue pour étre indépendante du cas
d’usage: tout d'abord, un sous-ensemble de 10 coupes axiales espacées de maniere
équidistante dans chaque volume 3D a été considéré pour I'évaluation. Sur chaque image
axiale, une vérité terrain a été définie comme un ensemble de points situés dans les
structures vasculaires (vrais positifs, VIP) et un ensemble de points situés en dehors des
régions vasculaires (vrais négatifs, VIN), incluant diverses régions du parenchyme

pulmonaire (hépathique) (Figure 37). Cette évaluation est notamment utilisée afin de
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permettre ’évaluation comparative de différentes méthodes a partir d’'une méme vérité
terrain établie.

A noter que les VTN incluent des régions de ressemblance similaire aux vaisseaux
(intensité et parfois forme sur la coupe axiale) telles que fissure pulmonaire, réticulations
de fibrose, paroi bronchique.

Les vrais positifs TP détectés par des algorithmes représentent le nombre de VTP
comptés dans le résultat de la segmentation. De méme, les faux positifs FP détectés par
l'algorithme représentent le nombre de VI'N comptés dans le résultat de la segmentation.
Les faux négatifs (FN) sont calculés comme la soustraction des TP du VTP.

Les scores quantitatifs rapportés étaient la sensibilité et la spécificité:

_[rP] _[TN]
SENS = —[TP] T [FN]’ SPEC = m )

ou [X] désigne le cardinal de l'ensemble X.

Equation 20

'

W

L ‘
(a) (b)

Figure 37 - Mlustration de 1'évaluation quantitative: (a) VTP vrais positifs (croix verte) et VIN vrais négatifs

(violet x). (b) résultat de la segmentation (jaune) & partir de laquelle sont calculés TP, FP et FN.

3.3.1 Segmentation de vaisseauzr pulmonaires

Pour ce cas d’usage, la sélection des parametres It, ht du bloc de validation (Figure 35,
Figure 36b), exploite I'histogramme du volume pulmonaire et elle correspond a ’écart
entre les deux modes de I’histogramme. Les valeurs peuvent étre adaptées en fonction du
protocole d’acquisition utilisé (ici /t correspond au premier mode de I’histogramme, Figure
38 ht est fixé a -530 UH).
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Figure 38 - Illustration du choix des seuils It et ht sur un histogramme

L’évaluation quantitative a été réalisée sur une base de données publique du challenge
VESSELI12 (https://vessell2.grand-challenge.org/) (20 patients), en mettant a profit les
annotations existantes. La soumission au challenge étant cloturée au moment de notre
évaluation nous n’avons donc pas pu obtenir une comparaison directe avec les résultats
présentés dans l'article [ (Rudyanto & al, 2014)] en utilisant la méme méthode
d’évaluation. Néanmoins, nous avons pu comparer notre méthode avec la méthode B de
larticle, qui appartenait a notre équipe. A notre demande, la vérité terrain des
annotations nous a été fournie par les organisateurs du challenge ; elle contenait des
points de vaisseaux mais aussi des points de la paroi pulmonaire, des bronches, des lésions
et des nodules. En réévaluant la méthode B avec cette vérité terrain, nous avons obtenu
des valeurs différentes en sensibilité/spécificité que celles données dans l'article (0.71/0.76
vs 0.68/0.99). Cette différence provient du fait que les résultats de l'article sont calculés
en cherchant le point optimal de la courbe ROC, dans le cas des méthodes binaires une
conversion des valeurs binaires en valeurs probabilistes ayant été réalisée par les
organisateurs du challenge au moyen d’une carte de distance signée. En ce qui nous
concerne, nous étions intéressés par ’évaluation du résultat de segmentation binaire de
chaque méthode, donc une analyse par courbe ROC n’a pas été jugée pertinente. Les
valeurs de sensibilité/spécificité de la méthode développée dans cette theése, obtenues sur
la base de données mises & disposition (0.92/0.6), ne peuvent donc pas étre directement
comparées a celles des autres participants au challenge a I'exception de la méthode B.
Un autre point est a noter sur la présence de 982 points de D'annotation qui
correspondaient a des nodules pulmonaires. Notre approche n’incluait pas une étape de
post-traitement pour retirer ces nodules contrairement a la méthode B et aux autres
méthodes ayant les meilleures performances. Nous avons donc décidé de retirer ces points

VTN de la vérité terrain. Les résultats obtenus en sensibilité/spécificité par notre
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méthode sur cette nouvelle base d’évaluation versus ceux de la méthode B (points de
nodules exclus) sont les suivants : 0.92/0.73 vs 0.71/0.83.

Il est important de noter que ne pas prendre en compte les points contenus dans les
nodules dans la vérité terrain ne biaise pas l’évaluation pour les raisons suivantes :
premierement il nous est possible de détecter des nodules juxtavasculaires grace a la
procédure développée dans [ (Fetita & al, 2016)], et présentée dans le chapitre 5.1.
Deuxiemement, nous considérons qu’il est préférable de conserver les points de ces
nodules dans la segmentation puisque sinon nous pourrions aussi enlever des déformations
vasculaires (thromboses, fistules) pertinentes. Par exemple, en présence de malformations
artério-veineuses pulmonaires, des dilatations locales de vaisseaux ressemblant a des
nodules juxtavasculaires apparaissent, et elles doivent étre détectées comme des
vaisseaux.

Nous avons alors pris en considération de nouveaux points VI'N pour inclure des régions
non vasculaires précédemment exclues, dans des régions correspondant aux fissures
pulmonaires, au verre dépoli, a des réticulations ou des lésions a forte densité. Notre base
de données d’évaluation incluait alors VIP=2249 points dans les vaisseaux (ceux de
VESSEL12) et VI'N= 6567 points hors vaisseaux (ceux de VESSEL12 sans les nodules
pulmonaires et avec les nouvelles annotations). Avec cette base de données, notre
méthode a une moyenne de sensibilité/spécificité de 0.92/0.83. En comparaison, la

méthode B obtient 0.71/0.86. (Tableau 2)

Vérité terrain Vérité terrain sans nodules Vérité terrain sans
VESSEL 12 nodules
_l_
Nouveaux VTN
TP=2249 ; TN=3808 TP=2249 ; TN=2826 TP=2249 ; TN=6567
Méthode Méthode Méthode B Méthode Méthode B Méthode
B These These These
SENS 0,71 0,92 0,71 0,92 0,71 0,92
SPEC 0,76 0,6 0,83 0,73 0,86 0,83

(a) (b) (c)
Tableau 2 - Evaluation en sensibilité et spécificité basée sur (a) Vérité terrain du challenge VESSEL
12, (b) Vérité terrain du challenge a laquelle a été soustraite des points contenus dans les nodules, (c)

Vérité terrain du challenge sans points contenus dans les nodules et avec ajouts de points dans de

nouvelles régions (fissures pulmonaires, verre dépoli, réticulations...

Le Tableau 3 présente les résultats individuels par patient et la Figure 39 montre deux
exemples de segmentation. La Figure 40 montre un exemple visuel de segmentation

vasculaire en comparaison avec la méthode B du challenge VESSEL12. Le principal
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avantage de la méthode FLCV multirésolution est que, en plus de conserver une haute
précision dans la détection de petits vaisseaux, elle est moins sensible au bruit et a la
présence de pathologies qui présentent un contraste positif sur les images (comme les
réticulations dans la fibrose et le « verre dépoli »). Cet aspect est trés appréciable dans
le cas de I’analyse et de la quantification des pathologies interstitielles diffuses nécessitant

une bonne discrimination entre régions vasculaires et pathologiques.

23]
e .

Figure 39 - Exemple de segmentation vasculaire en imagerie axiale pulmonaire et un rendu 3D.

a) Image native ) Méthode B (¢) Approche proposée
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Figure 40 - Illustration de la segmentation pour un cas de fibrose pulmonaire (haut) et asthme (bas)
(a). Comparaison entre la méthode B (b) et celle proposée (c), cette derniére montrant (évaluation
qualitative et quantitative - tableau XX) un meilleur compromis en termes de détection des vrai positifs

ﬂ

vs faux positifs.

) &

.1. SENS 091 SPEC 0,71 2. SENS= 0,92 ; SPEC= 089 3. SENS= 092 SPEC= 07

$13%)

4. SENS= 0.9 ; SPEC= 086 5. SENS= 0,94 ; SPEC= 0,9 6. SENS=0.8; SPEC= 0.93
-~

(21

7. SENS=0.94 ; SPEC= 0.85 8. SENS=0.82 ; SPEC= 0.85

14 Ny

SENS=0.88 ; SPEC= 0.83

N

10. SENS=0.96 ; SPEC= 0.87 11. SENS=0.97 ; SPEC= 0.83 12. SENS=0.9 ; SPEC= 0.62
N V

¢

[ S

13. SENS=0.96 ; SPEC= 0.8 14. SENS=0.9 ; SPEC= 0.72 15. SENS=0.98 ; SPEC= 0.92
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I

16. SENS=0,97 ; SPEC= 0,9 17. SENS=0.78 ; SPEC= 0.94 18. SENS=0.98 ; SPEC= 0.89

-

19. SENS=1; SPEC= 0.88 20. SENS=0.88 ; SPEC= 0.8
Tableau 3. Résultats quantitatifs en sensibilité et spécificité pour la détection vasculaire en imagerie

pulmonaire sur un ensemble de 20 patients Pour le patient 6, un échec de segmentation du poumon
gauche, conduit & la non sélection des vaisseaux dans ce poumon.

3.3.2  Segmentation de vaisseauzr hépatiques

La méme approche a été testée sur des séries TDM de perfusion hépatique, a différentes
phases d’injection et différents niveaux de bruit/contraste provenant d’une étude
rétrospective. Pour cette application, 1’étape de post-traitement consiste a sélectionner
les seuils /¢, ht du bloc de validation de maniére similaire, a partir du premier mode de
I’histogramme des valeurs a l'intérieur du foie, dont le masque est extrait selon une
méthode indépendante. On remarque une bonne discrimination des petits vaisseaux

malgré un contraste variable des séquences d’acquisition.
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Figure 41 - Exemple de détection vasculaire en imagerie hépatique axiale avec différents niveaux de

contraste pour les vaisseaux. Seuls les vaisseaux a l'intérieur du foie sont conservés. Un rendu 3D est

présenté pour chaque cas.

La vérité terrain pour I’évaluation quantitative des résultats de segmentation inclut en
moyenne 158VTP et 134 VT'N pour chaque volume hépathique.
Le Tableau 4 synthétise les résultats quantitatifs en termes de détection vasculaire. On

obtient une sensibilité moyenne de 0.88 et une spécificité moyenne de 0.94.

Patient SENS SPEC
1 1 0.98
2 1 0.99
3 0.81 0.98
4 0,91 0.99
5 0,88 0.93
6 0,9 0.88
7 0,7 0.97
8 0,9 0.99
9 0,7 0.92
10 0,9 0.81
11 0,91 0.93
12 0,92 0.89
13 0,90 0.95
14 0,87 0.96
15 0,94 0.88
16 0,88 0.87

Tableau 4- Résultats quantitatifs en sensibilité et
spécifité pour la détection vasculaire en imagerie

hépatique sur un ensemble de 16 patients
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3.4.  Conclusion

La méthode proposée exploite des connaissances a priori de 'apparence des vaisseaux
dans les images : forme curviligne et contraste positif par rapport aux tissus environnants.
Elle se base sur une étape de filtrage local qui consiste en la reconstruction de la valeur
d’intensité d’un point par les chemins de connexion qui existent avec des points de haute
intensité dans son voisinage (ce dernier est défini a une distance donnée du point qui
correspond a la taille du filtre). En d’autres termes, la valeur du point reconstruit est le
résultat de la propagation des valeurs des points avoisinants le long des chemins de haute
intensité qui les relient. En considérant 'infimum de la valeur de reconstruction du point
selon différentes orientations spatiales du voisinage, les points de structures curvilinéaires
(que sont les vaisseaux) auront des valeurs atténuées (l'atténuation maximale étant
obtenue pour un voisinage orthogonal au vaisseau tangent). La probabilité que ce point

soit un vaisseau est donnée par la différence entre I'image d’origine et I'image filtrée.

L’idée de calculer la « vesselness » d’une structure grace a un filtrage apparait dans
d’autres approches, les plus célebres étant celles exploitant le calcul de courbure basé sur
I’Hessien. Notre méthode offre a priori de meilleurs résultats aux bifurcations que ceux
d’un filtrage basé sur I’'Hessien car ce dernier ne peut pas estimer correctement les
courbures au niveau d’une bifurcation et risque de fournir une réponse plus faible a ces
endroits. Notre méthode démontre une bonne spécificité dans des zones a fortes
réticulations, en effet dans de telles configurations des chemins a haute intensité entre le
point central et le voisinage existent quelle que soit l'orientation du voisinage (dans le
cas des applications 3D, le voisinage spatial d’un point est défini le long d’un plan).
Comme d’autres approches multi échelles, notre approche applique le filtrage a différentes
résolutions spatiales pour prendre en compte différents calibres de vaisseaux (dans notre

cas, nous avons 3 niveaux de décimation).

Notre méthode a cependant des limites. A cause de DI'approche multi-échelle, des
structures a contraste positif qui ne sont pas des vaisseaux peuvent étre sélectionnées a
grande échelle comme c’est le cas pour des nodules isolés ou des opacités denses. On peut
cependant remarquer que pour la plupart, si elles sont isolées d’autres structures
vasculaires, il est aisé de les supprimer en ne conservant que celles dont le squelette a
une longueur minimale donnée. Nous n’avons appliqué ce post-traitement, ce qui peut

aussi expliquer une spécificité un peu plus faible dans I’évaluation quantitative.
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De plus, notre approche ne peut pas distinguer des structures qui ne sont pas des
vaisseaux si celles-ci présentent les mémes caractéristiques en forme et en contraste
qu'eux, ce qui est le cas par exemple de bronches remplies de mucus. A notre

connaissance, cette limite est aussi valable pour les autres méthodes.

La complexité de I’algorithme est directement liée a celle du module de filtrage localement
connexe (qui exploite une reconstruction en niveaux de gris) qui est appliqué a différentes
échelles. Selon I'implémentation algorithmique pour la reconstruction 2D numérique par
dilatation en niveaux de gris, sa complexité varie de O(N x N) pour une implémentation
séquentielle a O( N log N) pour une implémentation « Union-Find » (partitionnement)
[ (Najman & al, 2010)], ou N désigne le nombre de points dans l'image. Dans notre cas,
la reconstruction par dilatation est appliquée sur une petite fenétre de filtrage 2D
(généralement Tx7 pixels) centrée sur chaque point de 'image 3D et orientée dans une
direction spatiale donnée sur les 9 possibles (Figure 31). Puisque le filtrage local est
appliqué en parallele aux 9 directions, la complexité de 'étape de filtrage (Figure 35) est
O(N * F?) ot N est le nombre de voxels d'une image 3D et F le nombre de points de la
fenétre de filtrage. Le FLC étant appliqué sur trois niveaux de décimations (& chaque
décimation la taille de I'image est divisée par 8), le sous échantillonnage nécessite

(N+N/8+N/64) * F? opérations ce qui correspond a une complexité de O(N * F?).

Le sur échantillonnage de la Figure 35 consiste en une interpolation et un seuillage par
hystéresis de contraste (CHT). En considérant 8 voisins pour U'interpolation et 26 voisins
pour CHT, le sur échantillonnage nécessite 8 *(N/64 + N/8)+ N/8 + N + 26*N
opérations, ce qui correspond a une complexité de O(N). Le bloc de validation final

implique 26*N+N*sqrt(F)*9 opérations, soit une complexité de O(N*sqrt(F)).

En résumé, en notant L=sqrt(F)), la complexité de I'algorithme pour un jeu de données
de N points (voxels) et une fenétre de filtrage de L*L points est de O(N*L*). En pratique,
a cause de la petite fenétre L, les configurations d’image complexes sont peu susceptibles
d’apparaitre et méme une implémentation séquentielle de la reconstruction numérique
aura une plus petite complexité ( entre O(W) et O(W log W)), ce qui entraine une
complexité moyenne plus probable de O(N* L? log L). La durée moyenne de I'exécution
pour un jeu de données du challenge VESSEL 12 est de 20 minutes sur un ordinateur
portable équipé d’un Intel i7-8650U CPU E5-1607 @ 1.9 GHz.
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IV. Alignement/ interpolation spatial(e) et recalage

Dans le chapitre IIl, nous avons effectué la premiere étape indispensable a I'identification
et la reconstruction du réseau vasculaire par la réalisation d'une méthode générique de
segmentation des vaisseaux. Comme nous 'avons évoqué dans l'introduction, suite a
cette étape, une reconstruction de l'information potentiellement manquante est parfois
nécessaire. Ce chapitre adresse ce probleme et propose une approche
d’interpolation/recalage dans le cadre 2D, apreés avoir dressé un état de 'art dans la

littérature.

4.1.  Le recalage d’images : état de ’art

Le probleme a résoudre est la mise en correspondance de deux images supposées
représenter le méme objet. Recaler des images c’est chercher a établir la correspondance
spatiale entre deux images différentes; en d’autres termes cela consiste a déplacer ou a

déformer une image de sorte qu’elle ressemble a une autre.

Le recalage est un outil fondamental en analyse d’images médicales, mais son champ
d’application en imagerie est beaucoup plus vaste, on le retrouve notamment dans la

création d’images panoramiques ou en astronomie.

En ce qui concerne l'analyse d’images médicales, le recalage est nécessaire dans de

nombreux cas qui peuvent étre regroupés dans les domaines suivants :

- Intra-sujet mono-modalité : c¢’est une mesure d’évolution, on veut recaler des
images de méme modalité pour un seul patient mais acquises a des instants
différents. Ceci est nécessaire pour un suivi longitudinal ou pour la planification
en radiothérapie,

- Intra-sujet multi-modalité : on pourrait parler de fusion d’information pour des
images d’'un méme patient mais selon différentes modalités qui ont donc besoin
d’étre appariées,

- Inter-sujets : on souhaite comparer des individus, on aura alors des images de
méme modalité mais pour des sujets différents qui devront étre recalées, ce type
de comparaison est utile pour des analyses de cohorte ou de population, ou pour
un diagnostic comparatif,

- Sujet-Atlas : on veut créer, voire superposer des atlas et pouvoir comparer un
individu aux atlas créés, on dispose alors d’images de modalités différentes de

sujets différents a recaler.
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Ces différents cas de figures s’expliquent aisément, en effet les avancées technologiques
ont offert de nombreuses et différentes possibilités d’explorer le corps humain et ce a des
fins diagnostiques ou thérapeutiques. On retrouve alors des modalités permettant
d’accéder a I'anatomie comme I'imagerie par résonance magnétique (IRM) ou le scanner
TDM et d’autres visant a éclairer sur le métabolisme des organes, on parle alors
d’imagerie fonctionnelle. Ces modalités ont des dimensions d’exploration différentes ;
ainsi les coupes histologiques ou la radiographie sont bidimensionnelles, tandis que 'IRM
est tridimensionnelle. Une acquisition 4D est méme réalisable grace a des séquences
temporelles d’échographies 3D. Il est parfois nécessaire, afin de mettre en évidence I'objet
souhaité, d’avoir recours a un produit spécifique comme des produits de contraste ou des
colorants histologiques. On retrouve des modalités ne réalisant que l'image de la

distribution spatiale de ce produit, c’est le cas notamment de la médecine nucléaire.

En résumé, les différentes modalités d’imagerie sont privilégiées en fonction de 1'objet

d’étude :

- Afin de différencier les tissus mous, on utilisera 'IRM basée sur la mise en
résonance des protons de l'eau,

- Afin de visualiser des structures opaques aux rayons X, les os par exemple, on se
tournera vers le scanner ou la radiologie avec usage si nécessaire de produit de
contraste,

- Pour une vision anatomo-fonctionnelle, on privilégiera I’histologie qui, grace a sa
résolution de 'ordre du dixieme de millimetre et a différents colorants, permet de

révéler certaines structures ou fonctions.

Face a la complémentarité des différentes modalités, il devient évident que pour tirer au
mieux parti de chacune de leurs particularités, il est nécessaire de combiner les résultats
obtenus. Cette fusion nécessite comme prérequis l'existence d’un seul et méme repere
géométrique pour toutes les images, ce qui est loin d’étre le cas. Au-dela des différences
existantes entre les modalités, il n’est pas rare de retrouver des différences notables pour
une méme modalité mais pour des systemes d’imagerie de constructeurs différents. D’ou

I'importance du recalage.

Le recalage des images médicales a donc une place importante dans I’analyse des images,
ceci explique qu’il fut tres tot objet de préoccupation. On retrouve en 1992 un conséquent
état de l'art sur le recalage [ (Brown, 1992)]. Depuis, le champ de recherche est en

perpétuelle expansion, le probleme du recalage n’étant pas considéré comme résolu. La
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production d’articles mentionnant le recalage reste importante (7823 sur les 10 derniéres

années selon PUBmed).

Dans la suite nous allons dans un premier temps présenter et définir les différentes
méthodes de recalage répertoriées dans la littérature, puis nous nous intéresserons a
I'interpolation par le recalage pour enfin discuter de la méthode choisie au vu de I'état

de lart.

4.1.1. Formalisme et méthodes

On utilise le recalage pour mettre en correspondance deux ou plusieurs images. Nous
discuterons ici le cas du recalage par paires d’images. Dans cet exercice, une image est
définie comme source, que nous noterons S et 'autre est appelée image cible, notée C.
Les deux images sont définies dans le domaine image I (qui peut étre R* ou R3en fonction
de la dimension des images).

Le recalage ou mise en correspondance spatiale peut alors étre défini comme la

transformation minimisant une erreur de similarité :

min f(S,t(C))

avec S et C, les images source et cible a recaler, ¢ une transformation appartenant a
I’ensemble T des transformations possibles et fle critere de similarité.
En partant de cette définition, les méthodes de recalage peuvent étre identifiées selon
quatre criteres principaux :
- les primitives : sur quel type d'information se fonde le recalage?
- le critere de similarité : comment estimer l'appariement entre les points des images?
- le modele de déformation : comment sont alignés les points d'une image a l'autre?

- la stratégie d'optimisation : comment converger vers une solution rapidement?

Le recalage d’images consiste a optimiser la transformation selon le critere de mise en
correspondance choisi. Des primitives choisies découleront le modele de déformation et
différentes spécificités. Mais avant, on retrouve, pour la plupart des transformations, des
contraintes posées a priori spécifiques a 'application visée et destinées a restreindre la
solution possible. Nous parlerons ici de trois de ces contraintes : I'inversibilité, la symétrie
et le difféomorphisme.
- Inversibilité : pour des applications médicales, il est primordial que les
transformations estimées soient inversibles. Chaque point de I'image cible doit
pouvoir étre associée a un point de I'image source en utilisant l'inverse ¢! de la

transformation estimée. Ceci peut étre accompli en estimant a la fois le champ de
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déformation et son inverse. Le critere de similarité permet alors autant de rendre
compte de l'alignement de I'image source dans l'espace cible par le champ de
déformation que de I'alignement de I'image cible déformée par I'inverse du champ
de déformation dans l'espace source.

- Symétrie : avoir un algorithme symétrique signifie qu’interchanger les images
sources et cibles n’aurait aucune influence sur les déformations. Ce n’est pas le
cas de la majorité des algorithmes de mise en correspondance.

- Difféomorphisme : on dit qu'une application f : U — V est un difféomorphisme de
U sur V si et seulement si

1. f est une bijection,
2. f est de classe C!, c’est a dire contintiment différentiable sur U,

3. I est de classe C! sur V.

Autrement dit, une transformation est un difféomorphisme si son inverse et elle-
méme sont différentiables. L’avantage souhaité par les différentes approches de
recalage est qu’un difféomorphisme préserve la topologie. On peut au vu des
différents aspects présentés considérer que le difféomorphisme est une synthese

intéressante des différents parametres a priori souhaitables.

Comme premiere étape de recalage avant une catégorisation des méthodes plus
complexes, on retrouve un recalage global ayant pour but de trouver une transformation
linéaire ou globale entre les images source et cible. Ce recalage rigide, aux degrés de
liberté variés en fonction de l'application (voir Figure 42), est utilisé comme étape
d’initialisation pour une mise en correspondance déformable mais aussi pour la fusion de

modalités ou 'assemblage de mosaiques.
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Degrés de

ou des contours.

Groupe . . Distorsion Propriétés invariantes
liberté
Parallélisme des plans, ra-
Affine 12 tios des volumes, cen-
troides.
Similitude 7 Ratios des longueurs.
A
Euclidienne (i- 6 Laa ERERES Volumes, longeurs.
Iy

gide)

Figure 42 - Différentes transformations utilisées pour recalage global. Sources : [ (Malandain,

2006)] et | (Hartley & al, 2003)]

4.1.2. Recalage géométrique

trois étapes :

- L’extraction de points caractéristiques,

- L’appariement des points provenant des deux images

primitives liées aux pixels/voxels comme l'intensité (recalage basé voxel/ iconique).

- L’estimation d’une transformation a partir de I’ensemble des appariements.

Une fois ce recalage global obtenu, les criteres choisis pour I'exploitation des informations
issues des images permettent de diviser les méthodes de recalages en deux grandes classes.
En effet, pour estimer la transformation, on peut utiliser des primitives géométriques

s’appuyant sur des points de reperes dans I'image (recalage géométrique) ou alors des

Les approches géométriques ou « feature based » se fondent sur l'extraction a partir de
chacune des images de primitives géométriques telles que des points saillants, des coins
Ces primitives sont ensuite appariées afin de déterminer Ila
transformation entre les deux images. L’intérét de ces approches est la facilité de
manipulation des primitives ; de plus, elles sont indépendantes des modalités. La difficulté
réside dans 'extraction des primitives ou points caractéristiques qui, elle, n’est pas tout

le temps aisée. Ces approches géométriques décomposent la mise en correspondance en
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Extraction de points caractéristiques

Initialement, des méthodes dites de points extrémaux [ (Thirion, 1996); (Pennec & al,
2009)] proposaient des approches de recalages d’images par points. Puis, les points
d’intérét ont été utilisés avec succes dans de nombreuses applications, comme la
reconnaissance d’objets [ (Lowe, 1999)], la robotique [ (Karlsson & al, 2005)] ou encore

la création de panoramas [ (Anguelov & al, 2010)].

L’approche consiste a extraire des points caractéristiques des images pour réduire la
quantité de données a traiter, ceci est particulierement important pour des taches temps
réel ou des taches nécessitant de grandes quantités de données. De nombreuses
applications ont été proposées, comme 'annotation d’images [ (Datta & al, 2005)] ou

encore la segmentation [ (Kéchichian & al, 2014)].

L’avantage des points d’intérét pour le recalage d’images est qu’ils fournissent, apres
avoir été mis en correspondance entre images, une information géométrique de distance
ce qui permet un recalage tres rapide, contrairement a la mise en correspondance dense
[ (Mikolajzyk & al, 2005)].

L’extraction de caractéristiques par points d’intérét comporte deux étapes : la détection
des points d’intérét et la description de ces points par vecteurs de caractéristiques. Nous
pouvons noter une troisieme étape, celle d’'un processus de mise en correspondance des
points entre eux. Nous pouvons mentionner la méthode SIFT (”scale invariant feature
transform®, proposé par [ (Lowe, 1999)]) et la méthode SURF (”speeded up robust
features®, proposé par [ (Bay & al, 2006)]) deux approches combinant un détecteur et un

descripteur et qui sont parmi les plus utilisées.

D’autres approches ont pu étre développées par la suite, telles que : BRIEF [ (Calonder
& al, 2010)], ORB [ (Rubee & al, 2011)], FREAK [ (Alahi & al, 2012)].

Appariement des points

L’appariement peut étre effectué soit en considérant les points indépendamment soit, en
un nuage de points. Les nuages de points sont par exemple modélisés en graphes et on
propose alors des méthodes de mise en correspondance de graphes. C’est le cas de |
(Duchenne & al, 2011)] avec une mise en correspondance spectrale et de | (Komokadis,

2011)] pour des méthodes basées sur la décomposition duale.
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Estimation de la transformation

L’analyse procrustéenne est une méthode populaire de recalage d’images par points
caractéristiques appariés [ (Goodall, 1991), (Cootes & al, 2010)]. Cette méthode d’analyse
de forme minimise la distance des moindres carrés entre des points de reperes pour
estimer une transformation globale. La méthode RANSAC (RAndom Sample Consensus)
de [ (Fischler & al, 1981)] permet quant a elle de gérer une mise en correspondance

imparfaite.

Certaines méthodes se proposent d’utiliser une estimation conjointe, a la fois de
I’appariement des points caractéristiques et de la transformation. Ceci est généralement
effectué itérativement, en estimant alternativement la transformation et I'appariement.
Iterative Closest Point (ICP) proposé par [ (Besl & al, 1992)], en est un exemple. La
correspondance se fait avec le voisin le plus proche, au sens géométrique. A partir de
celle-ci, une étape d’estimation de la transformation est calculée en minimisant les
distances issues de cette estimation de correspondance de points. Le processus est répété
itérativement jusqu’a ce qu'on obtienne une convergence. Il existe des syntheses des

différentes variantes de I'algorithme | (Rusinkiewicz & al, 2001)].

On trouve d’autres méthodes qui elles ne font pas intervenir la mise en correspondance
explicite mais utilisent une autre maniere de représenter l'information géométrique.
L’idée est de représenter la distribution des points de reperes comme une distribution de
probabilité et alors de minimiser la distance entre les distributions des images sources et

cibles. C’est le cas notamment des modeles a mélanges Gaussiens [ (Jian & al, 2011)].

4.1.3. Recalage iconique
Les approches iconiques ou « intensity based » s’appuient sur l'utilisation des intensités
des deux images via une mesure de similarité, sans prendre en compte l'information
géométrique. Aucune compréhension de la géométrie de l'objet n’est nécessaire, on
cherche plutét a comprendre le lien qui existe entre les intensités des images, ou plutot
lorsqu’il s’agit de modalité différente, du lien qu’il existe entre les grandeurs physiques
mesurées. Bien que I'utilisation d’approches iconiques en recalage d’images médicales soit
assez anciennes [ (Broit, 1981)], leur popularité ne cesse de grandir grace aux succes

obtenus en recalage multimodal.

On peut en réalité diviser en deux catégories les méthodes de recalages iconiques : celles

basées sur l'intensité, et celles basées sur la « théorie de 'information ».
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Le choix d’une méthode parmi celles basées sur lintensité des voxels dépend
principalement des a priori sur les acquisitions. Si les deux images partagent les mémes
structures anatomiques et que celles-ci correspondent aux mémes valeurs d’intensité, la
somme du carré des différences (norme L2) et la somme de la valeur absolue de la
différence (norme L1) peuvent étre utilisées [ (Ulysses & al, 2010)]. Mais si les deux
images n’ont pas les mémes amplitudes d’intensités, mais qu’il existe une relation affine
entre elle, on utilise la corrélation croisée [ (Roche, 1999)]. Dans le cas ou il n’existe
aucune relation affine entre les valeurs d’intensité, les mesures précédemment décrites ne
sont alors pas applicables. On utilise alors la minimisation de l'information mutuelle [
(Wells & al, 1996); (Maes & al, 1997)]

Ces différents types de recalage vont donner lieu a des transformations pouvant étre

divisées comme suit : s’inspirant de modeles physiques ou des méthodes d’interpolation.

Les approches s’inspirant des modeles physiques pour construire le champ de déformation
définissent celui-ci par voxel. Elles se placent dans des contraintes physiques particulieres
qui permettent une régularisation du champ et 1'utilisation de schémas d’optimisation
liés. On peut ici parler de quelques modeles parmi les plus utilisés : modélisation par
corps élastique, modélisation par écoulement de fluides visqueux, modeles de diffusions,
recalage par courbure et flot de difféomorphisme.
- Modele de corps élastique : I'image déformée est modélisée par un corps élastique
[ (Broit, 1981); (Bajesy & al, 1989); (Davatzikos, 1997)]. L’équation aux dérivés

partielles de Navier-Cauchy permet de décrire cette déformation:

uVia + (u+A)V(V.u) + F=0 Equation 21

ou F(u) est le champ de force qui dirige la mise en correspondance en fonction du
critere de similarité, p est la rigidité du matériau et A est le premier coefficient de
Lamé.

- Modélisation par écoulement de fluides visqueuz : on modélise I'image déformée
par un fluide visqueux. Le principe consiste a définir le champ de déformation par
Iintégrale du champ de vitesse, a travers I’équation suivante :

v(x;t) = 0u(x; t) + Vu(x; Hv(x; t). Equation 22

La transformation est guidée par I’ Equation 21.
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- Modéle de diffusion : On modélise la déformation par 1’équation suivante :
A+ F=0 Equation 23

On peut retrouver comme méthodes inspirées d’analogies avec la physique le recalage par
courbure qui exploite 'équation A*u + F=0 [ (Glocker & al, 2009)], et le flot de
difféomorphisme. La modélisation integre la vitesse donnée par les équations de transport
de Lagrange | (Dupuis & al, 1998)].

4.1.4. Stratégies d’optimisation

En fonction du modele de déformation et du critere de qualité de mise en correspondance
choisis, il est nécessaire d’utiliser des algorithmes d’optimisation afin d’ajuster les
parametres du modele de déformation au critere de qualité. Différentes méthodes utilisées
dans le cadre de la mise en correspondance d’images vont étre présentées.
L’optimisation peut étre considérée comme une procédure permettant d’atteindre un jeu
de parametres optimal. Elle est utilisée quand aucune forme explicite du probleme a
résoudre n’existe, ou que celle-ci n’est pas souhaitable (empreinte mémoire, temps de
calcul, robustesse), ce qui est généralement le cas du recalage d’images.

L’optimisation continue s’applique a des probléemes dont les variables prennent des
valeurs réelles et dont la fonction objectif est différentiable. Certaines approches de
recalage d’images peuvent entrer dans le cadre de ces problemes. C’est une méthode
itérative, ou chaque itération a pour but de s’approcher de 'optimal. C’est la régle de
mise a jour qui va définir le type d’approche utilisée.

- Descente de gradient
La descente de gradient est un algorithme d’optimisation qui permet de trouver le
minimum de n’importe quelle fonction convexe en convergeant progressivement vers
celui-ci.
Une analogie permettant de comprendre cette méthode est celle du randonneur perdu en
montagne. Une stratégie en deux étapes est déployée pour résoudre le probleme :

1- Recherche du point de pente le plus important, celui-ci s’obtient par le calcul de

la dérivée de la fonction cott,
2- Mise a jour des parametres du modele.

Cette méthode est notamment utilisée par [ (Klein & al, 2007)].
- Méthode du gradient conjugué

Elle se propose d’utiliser la connaissance des itérations précédentes et d’ajouter la

contrainte que la direction de descente soit conjuguée avec la précédente direction
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d’optimisation. La nouvelle direction est ainsi définie par une combinaison linéaire des
deux parametres | (Hager & al, 2006)].

- Méthode de Gauss-Newton

[ (Wedderburn, 1994)] reprend la méthode de Newton mais se limite aux fonctions
objectifs s’écrivant comme une somme de termes au carré. C’est donc une méthode de
résolution de problemes de moindres carrés mais non linéaires. Les fonctions liées a la

mise en correspondance d’images se présentent souvent sous cette forme.
- Méthode du gradient stochastique

Les approches précédentes couvrent des méthodes déterministes. Pour des raisons de
stabilité ou de temps de calcul, des méthodes probabilistes et stochastiques ont vu le
jour.

Le terme “Gradient Stochastique” désigne deux types d’algorithmes. Le premier se
propose d’utiliser comme regle, la mise a jour du vecteur de parametres par rétro-
propagation. A chaque étape, la mise-a-jour est conservée en mémoire et la suivante est
calculée par une combinaison convexe du gradient actuel et de la modification précédente.
[ (Klein & al, 2007)] effectuent une comparaison de trois approches issues de
I’approximation stochastique du gradient.

Le deuxieme type de descente de gradient stochastique consiste a n’utiliser qu'une
fraction des observations a chaque instant [ (Sustskever & al, 1974)]. Dans le cadre de la
mise en correspondance d’images médicales, le calcul méme du gradient peut avoir un
cotut prohibitif, sachant que les données et l'espace de recherche ont une grande
dimension. Lorsque la fonction objectif s’écrit comme la somme de plusieurs éléments, le
gradient s’écrit comme la somme du gradient de chacun des éléments. L’approche consiste
donc a tirer un échantillon aléatoire de ’ensemble des éléments, et a calculer le gradient
partiel a chaque itération. Il existe plusieurs méthodes de descente de gradient
stochastique, la plus connue consiste a ne tirer qu'un seul échantillon a chaque itération.
Cela a pour conséquence d’avoir des itérations possédant des directions d’optimisation
¢loignés de la direction menant a l'extremum recherché, mais permet d’étre tres rapide.
Le grand nombre d’itérations contrebalance la faible précision.

Une méthode, dite par mini-lots, consiste a prendre plus d’un échantillon pour calculer
le gradient sur une fraction de ’ensemble des échantillons. Dans ce cas-ci, il faut arriver

a trouver le compromis entre cotit du calcul et qualité du gradient.
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4.2.  L’interpolation d’images : état de l'art

Nous définissons ici I'interpolation comme la création d’images intermédiaires. Plusieurs
différents cas requierent une telle étape. Par exemple pour une méme imagerie, relier
différentes coupes d’'un méme patient, ou encore dans le cas de la fusion d’images de
différentes modalités toujours pour le méme patient. L’interpolation de deux images
consiste alors a la création d’images virtuelles intermédiaires entre deux images originales.
Les images virtuelles intermédiaires représentent une évolution possible de 1'objet entre
les deux images originales. Une analogie peut étre faite par une approche temporelle : si
les images originales I et J représentent un méme objet aux instants t; et t;, I'interpolation
a pour but de recréer des images I; qui se rapprocheraient le plus possible de ce qu’aurait

donné une prise de vue réelle aux instants t compris entre t; et t;.

La premiere idée pour créer une image intermédiaire est de considérer la moyenne des
images. Cette approche sommaire ne rend pas compte de maniere réaliste de la transition
faite entre le contenu des deux images, ce qui produit généralement des structures lissées
et mal appariées. Il existe des techniques qui permettent de complexifier cette intuition
premiére de moyennage des intensités (en faisant notamment appel a une décomposition

en ondelettes des images | (Kopp & al, 1997)]).

De maniere générale, les techniques d'interpolation d'images peuvent étre divisées en
deux catégories : les méthodes basées sur les scénes et les méthodes basées sur les objets
[ (Grevera & al, 1998)]. Dans les méthodes basées sur la scéne, l'intensité interpolée est
uniquement déterminée par les valeurs d'intensité des images ; les formes contenues dans
I'une et l'autre des images et leurs déformations ne sont pas prises en compte. Les
méthodes basées sur la scene sont les plus anciennes développées, elles incluent
l'interpolation linéaire, la méthode du plus proche voisin et 1'utilisation de splines
[ (Meijering & al, 2001); (Thévenaz & al, 2000)]. La méthode du krigeage en statistique
a également été utilisée dans le cas d'interpolation en niveaux de gris | (Stytz & al,
1993)]. Rapides a calculer et plutot faciles a utiliser, les méthodes basées sur les scénes
sont encore largement utilisées, méme si une précision médiocre, en particulier sur les

limites des objets, est souvent constatée.

Pour combler le manque d'informations, les méthodes basées sur les objets utilisent des
informations supplémentaires extraites de l'image pour guider le processus
d'interpolation. Une meilleure précision est ainsi atteinte. La motivation est venue
d’applications qui nécessitaient l'aide d'un utilisateur pour la tache de segmentation

coupe par coupe. Interpoler apres, plutot qu'avant, réduit significativement le temps a
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consacrer par un utilisateur dans la tache de segmentation. Bien que le gain de temps
utilisateur ait été la motivation d'origine, il a été démontré que, pour des taches qui ne
nécessitent pas d’ordre spécifique, la segmentation suivie de l'interpolation basée sur la
forme donne des résultats plus précis que l'interpolation linéaire a niveaux de gris

conventionnellement suivie par la segmentation.

Certaines méthodes basées sur des techniques d'extraction [ (Lee, 2000), (Bors & al,
2002), (Lee & al, 2003), (Penney & al, 2004), (Boydev & al, 2012)] prennent en compte
les transformations des distances sur les coupes données et interpolent le déplacement au
lieu d'interpoler les valeurs d'intensité. Ceci permet une meilleure conservation des
contours géométriques des formes contenues dans les coupes. Un inconvénient de ces
techniques est qu'elles ne peuvent pas toutes étre utilisées pour interpoler des images en

niveaux de gris [ (Penney & al, 2004)].

Certaines méthodes basées sur les objets reposent d'abord sur un recalage non rigide
avant d'effectuer l'interpolation. C’est le cas pour les méthodes utilisant le flot optique
[ (Frakes & al, 2008); (Heinrich & al, 2010); (Herman & al, 2014)], celles a déformation
libre basée sur les B-splines [ (Leng & al, 2013), (Wan & al, 2017)], le modele fluide
[ (Bro-Nielsen, 1996); (Léporé & al, 2008)] et le modele élastique [ (Thirion, 1996)].

On observe aussi que la scene elle-méme peut étre traitée comme un objet dans un espace
de dimension supérieure, la méthode basée sur la forme (binaire) est ensuite appliquée a
cet objet pour interpoler sa forme, et le résultat est exprimé dans 1'espace de dimension

inférieure considérée comme ’espace interpolé.

Par la suite, nous allons présenter plus en détail quelques-unes des approches mentionnées
avant d’introduire la méthode que nous avons proposée. Pour certaines d’entre elles, nous
noterons S et S’ respectivement les scenes d’entrée et de sortie et v = (vs, vz, k) un voxel
sur la k-éme coupe d'une scéne. (Une scéne peut étre définie comme un volume de A

coupes).
- Le plus proche voisin

Cette méthode attribue simplement au voxel de S’ la valeur de gris du voxel le plus

proche dans S.
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- Interpolation linéaire a niveaux de gris

L’intensité d'un voxel ©* de S’ est estimée a partir des intensités des voxels ¥ de la (k-
1)-éme coupe et v"*!de la (k+1)-eme coupe, pour 1<k < h, h étant le nombre de
coupes et S’ une coupe intermédiaire & reconstruire entre ket (k+1) ;

”vk+1 _ vk” ”vk—l _ vk” Equation 24
kY — k-1 k+1
f@®) = okt — Uk—lllf(v ) + ok — 17k—1||f(v )

ou ||. || correspond a la distance Euclidienne entre les voxels. Pour une coupe a mi-

chemin des coupes k-1 et k+1,
fW* =0,5fw* 1) +0,5f(w*) Equation 25

- Interpolation a niveauz de gris basée sur la forme [Grevera, 1996]

L’on consideére ici un ensemble de familles de méthodes telle que décrites dans [ (Grevera
& al, 1998)]. Pour estimer la k-éme coupe, on utilise en entrée la coupe k-1 et la k+1
respectivement la source et la cible. En sortie on aura la coupe k£ de S’ estimée, pour 1<
k < h. L'algorithme d'estimation d'une coupe peut se résumer comme suit.

1) Conversion de la (k-1)-éme coupe et de la (k+1)-eme coupe en des sceénes 3D
binaires S¥! et S¥! par mapping topographique. Ce dernier consiste en la création
d’une colonne d’un pixel pour chaque pixel de la coupe en niveaux de gris. La
hauteur de la colonne est la valeur en niveaux de gris du voxel.

2) Conversion de S¥! et S¥1en scénes 3D en niveaux de gris S5 et S5 en appliquant
une transformation des distances aux scenes binaires. La valeur en niveaux de gris
des sceénes de sortie représente la plus petite distance a la frontiere dans les scenes
binaires. Les distances sont positives pour les voxels de valeur 1 et négatives pour
les voxels de valeur 0.

3) Estimation par une interpolation linéaire entre S)' et S,*! de la scéne 3D en
niveaux de gris, S;* (toute autre technique d’interpolation peut également étre
utilisée)

4) Conversion de S;f en une scéne binaire S*: assigner la valeur 1 a un voxel de valeur
positive et 0 a un voxel de valeur négative.

5) Transformer S,* en une coupe en niveaux de gris 2D S’ en inversant 'opération

de mapping topographique.

- Technique d’interpolation de coupes sériées [ (Goshtaby & al, 1992)]
Cette méthode basée sur les objets est essentiellement une interpolation de coupes sériées.
Elle utilise des « points de correspondance» pour diriger le processus d'interpolation.
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Pour estimer la k-ieme coupe, on utilise en entrée la coupe k-1 et la k+1, respectivement

la source et la cible. En sortie on aura la coupe k estimée. L'algorithme d'estimation

d'une coupe peut se résumer comme suit.

1)

7)

Normaliser les valeurs de gris dans les coupes d'entrée en les mappant a la plage
[0, 255].

Calculer la magnitude et la direction du gradient de niveau de gris a chaque point
des coupes source et cible.

Attribuer une correspondance initiale entre les points cible et des points de la
coupe source en utilisant les informations sur le gradient.

Corriger les décalages dans la correspondance en attribuant le déplacement
médian des points voisins (dans une fenétre donnée par le point de
correspondance) au point de correspondance considéré.

Corriger les correspondances incohérentes en répétant les étapes 2) et 3) ci-dessus
en inversant les images source et cible. On élimine ensuite les points qui trouvent
une correspondance depuis la source vers la cible mais qui n’en ont pas dans le

cas inverse.

Interpoler en utilisant les correspondances déterminées dans les étapes

précédentes comme suit :

a) Si le point (dans la coupe source) a 1'étude a un point de correspondance sur
la coupe cible, une projection est faite le long de la ligne de correspondance.
L’intersection de la ligne avec la coupe a interpoler est calculée, et la valeur en
niveaux de gris a ce point d’intersection est assignée par interpolation linéaire.
b) Sinon, les quatre plus proches points de correspondance entourant le point
donné (sur la coupe source) sont déterminés. En utilisant ces quatre points de
correspondance et leurs paires dans la coupe cible, on détermine le point dans la
coupe cible équivalent au point donné. On projette ensuite le long de la ligne entre
ces deux points, pour trouver le point d’intersection avec la coupe d’interpolation
et la valeur du point est obtenue par interpolation linéaire.

¢) Pour les points qui ne sont pas interpolés par a) ou b) ci-dessus, effectuer

simplement une interpolation bilinéaire.

Normalisation inverse des valeurs de gris effectuée a 1'étape 1).
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- Interpolation par flot Optique

L’interpolation par flot optique se fait en considérant les deux images a interpoler comme
étant des images successives dans une vidéo. Le flot optique peut étre défini comme le
champ de vitesses 2D qui décrit les changements d’intensité des pixels entre deux images
successives d’'une séquence vidéo | (Gilliocg-Hitz, 2016)]. L’approche est fondée sur la
différence entre ce que nous observons et le mouvement réel en 3D qui s’opere : la caméra
est vue comme un modele projectif ce qui permet de considérer le mouvement 2D du
champ de vitesses de 'image comme étant la projection du champ de vitesses 3D des
objets contenus dans l'image. La méthode se base sur une hypothese appelée contrainte
fondamentale du flot optique : l'intensité d’'un point reste constante le long de sa
trajectoire.

On peut alors formaliser mathématiquement de la maniére qui suit.

Soit Q = R? le domaine de 'image, I'intensité d’un pixel (z,5) au moment ¢ est définie
par la fonction :

f: Qx[0,T] - R Equation 26
xy).t = fxy0).

La trajectoire, elle est définie par
t o (x(),y(),t) Equation 27

telle que a I'instant ty , pour le point (X, yo) nous avons

(x(to), y(to), to) = (x0, Y0, to) Equation 28
et

fx(@®),y(®),t) = f(x0,¥0 to) Equation 29

Sachant que les dérivées en temps de z et de y représentent les déplacements suivant z

et y, la dérivation par rapport a tpermet d’obtenir a t = to
af of aof Equation 30
(xo’YO: to) + (xofJ’o: to) (to) + (xo'}’o: to) (to) = 0.

Le ﬂot optique est alors défini par )
u(xg, ¥o) = (u1(xo, ¥0), u2 (X0, ¥o)) Equation 31

N 0 fi]
ol Uy (xg,yo) = a_:(to) et up (xp, yo) = a_jt](to)

a . . .
a_: , on obtient la contrainte fondamentale du flot optique

fruq + fyuz + f; =0. Equation 32

Avec la notation f g =
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L’équation précédente ne suffit pas a elle seule a déterminer les composantes u; et u, du
flot optique. Ce probleme est appelé probleme de I'ouverture et de nombreuses méthodes
ont été envisagées pour la résolution, notamment une méthode dite « locale » et une dite
« globale ». La méthode locale | (Kanade & al, 1981)] suppose que les points appartenant
a un méme voisinage ont un déplacement proche. Le probleme du flot optique se définit

alors pour chaque pixel comme la minimisation au sens des moindres carrés de la fonction

Equation 33
[ Gt fus + )7 axay
V(xy)

ou V(x,y) est le voisinage d’'un pixel (z,y) et ou (x,y") € V(x,y).

Lors de la résolution, on considere normalement l'intégration comme une convolution
avec une fonction valant 1 dans le voisinage de (z,y) et 0 ailleurs, mais il est possible de
pondérer en fonction de la proximité avec (z,y) grace a une fonction gaussienne. La
méthode locale est considérée comme simple, ce qui présente un réel avantage pour les
performances de calcul, en revanche on peut observer un manque de précision pour les
petits objets ou des discontinuités sur les bords des objets.

La méthode globale ne considere pas en hypothese que le champ de vecteurs est constant
par morceaux (1 ou 0), mais plutét qu'il est globalement régulier, il revient alors a
minimiser la fonction suivante [ (Horn & al, 1981)] :

Equation 34
Glob(u) =f (fur + fyup + f)* + a(|Vuy|® + [Vuy|* dxdy
Q

D R
avec a, un parametre de régularisation constant permettant de lisser le champ de
vecteurs.
Le but du probleme de la méthode globale est de déterminer le champ de vecteurs u =
(uq, uy) qui vérifie le terme D, la contrainte fondamentale du flot optique et qui minimise
le terme R, la valeur des dérivées.
Les différentes utilisations du flot optique pour l'interpolation se démarquent donc a des
variations dans le choix des méthodes de minimisation [ (Heinrich & al, 2010); (Herman
& al, 2014)] qui orienteront les champs de vecteurs.
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4.3. Méthode développée : interpolation d’images biomédicales par

diffusion de contraintes géométriques

Comment recaler deux images en assurant une continuité en tout point lors de la
transformation de I'une en 'autre 7 C’est a cette problématique que tente de répondre
la méthode développée. De maniere intuitive, I'idée premiere est une volonté de créer
pour chaque pixel d’une image 2D (source), un chemin qui le relierait par un espace 3D
a un pixel de I'image 2D (cible) & laquelle on souhaite la recaler. De cette intuition nait
I'utilisation d’un champ de déformation qui permettrait de mettre en correspondance les
deux images a recaler. La revue de la littérature oriente le choix de ce champ de
déformation vers le flot vectoriel de gradient généralisé (Generalized Gradient Vector
Flow - GGVF). Ce champ de vecteurs orienté, permet la mise en correspondance entre
les images source et cible. Cette mise en correspondance globale est réalisée a partir de
mises en relation pré-établies entre les contours de différentes régions contenues dans

chacune des deux images.

La méthode développée peut alors étre structurée en quatre étapes (Figure 43) :

- La définition d’étiquettes (atlases) : on appelle étiquettes les régions a mettre
en correspondance. C’est lors de cette étape que celles-ci sont définies.

- L’initiation du champ de déformation : pour chaque région, un champ de
vecteurs orienté est défini a partir du contour de la région.

- La diffusion du champ : le champ est diffusé grace au GGVF. La diffusion ne
cesse que lorsque 'espace 3D est completement couvert.

- L’établissement de lignes de tracking : établissement de lignes de flot entre
image source et cible. Les lignes de flot représentent la continuité entre I'image
source et cible. Celles-ci sont calculées par une procédure de tracking sur tout

I'espace 3D. Le recalage et 'interpolation sont établis a partir des lignes de flot.
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Figure 43 - Principe général de la méthode développée

Nous allons a présent expliciter chacune de ses étapes.

4.3.1. Définition des étiquettes

Nous positionnons notre approche dans le cadre d’un recalage géométrique. Dans ce cas,
lalignement de deux images nécessite en premier lieu la définition d’éléments a mettre
en correspondance. Dans notre méthode, cette étape est dite de définition d’étiquettes.
Elle consiste en l'extraction d’informations sémantiques dans chacune des images, cet
ensemble d’informations étant défini comme un atlas comprenant 1'ensemble des régions
de paires congues (une région dans l'image source correspond a une dans l'image cible),
chaque paire possédant le méme niveau d'intensité et 'ensemble respectant un principe
de hiérarchie Max-Tree [ (Eason & al, 1955)].

Les régions sont définies des plus grossieres au plus fines en respectant le principe
d’inclusion suivant:

Soit, R; la région d’intensité L; dans un atlas, pour deux régions R;et R; tel que R, C R;
ona L; > L.

En effet, la construction de I'atlas respecte un critere de taille ; les structures de grande

superficie ont un label inférieur pour assurer le principe d’inclusion partielle du Max-Tree
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La condition précédente peut étre généralisée pour prendre en compte des

chevauchements de structures. On a alors :

Soit R;, R; et Ry, trois régions d’'un méme atlas tel que
RNR =Y, Rin R+, Rin R.#=J, Ric R; U Ry,
alors L;> L;et Li> L. (cf Figure 44 ).
Les régions sont obtenues par des méthodes de segmentation adaptées a chaque
application spécifique. L'atlas sémantique ainsi défini permet la reconstruction de chaque
région R/ sur le principe de connectivité Max-Tree. Il en résulte pour chaque image, un

masque pour chacune des étiquettes.

Le schéma d’extraction d’une région R/de l'atlas est décrit par la suite et illustré en

Figure 45.

Une premiére étape de binarisation de 'image a la valeur de la région dans I’atlas permet
d’isoler la région d’intérét. Un effacement des points isolés avec moins de deux voisins en
8-connexité permet ensuite d’éliminer le bruit. Afin d’obtenir une région compacte, on
effectue un bouchage de trous et une fermeture avec pour élément structurant un disque
de rayon 10. Pour régulariser la forme sur des parties incluant des étiquettes de valeur
supérieure on considere le résultat final comme étant I'intersection entre I'image obtenue
apres fermeture et une image binarisée (entre la valeur de la région voulue et le seuil

supérieur de I'image, soit 255).

Le traitement présenté est appliqué de maniere similaire aux images source et cible. A la
fin de cette étape, on obtient autant de masques que de régions contenues dans les atlas

source et cible (Figure 46 , Figure 47).

Il est a noter que la version actuelle de l'algorithme est congue pour gérer des
changements de topologie entre le label source et le label cible uniquement en termes du
nombre de composantes connexes. La présence de « trous » dans la région du label n’est
pas prise en compte, toutefois une extension de 'approche a cet effet est discutée en fin

de chapitre.
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Figure 44 - [llustration du principe de hiérarchie d’inclusion selon la connectivité Max-Tree
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Figure 45 — Schéma général d’extraction d’une étiquette. Exemple donné avec le poumon gauche. r
est la valeur de la région dans l’atlas.
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Figure 46 - Extraction d’information sémantique dans les atlas de deux images a mettre en

correspondance, source (a), cible (b). Les paires de régions possédent la méme valeur d’intensité.

Figure 47 — Exemple d’extraction des masques de région pour des atlas d’images de poumons en

phase d’expiration (ligne supérieure) et d’inspiration (ligne inférieure).



4.3.2. Initialisation du champ de déformation
Cette étape - dite de matching - a pour objectif de mettre en correspondance les étiquettes
identifiées comme étant au méme niveau dans le principe de hiérarchie d’inclusion. Il est
a noter qu'une étiquette présente uniquement sur 1'une des deux images source/cible sera
ignorée. La mise en correspondance signifie initialiser un champ de déformation orienté
de I'image source vers I'image cible. Pour cela, un espace «virtuel » 3D est construit tel
que I'image source/cible représente la borne 2D supérieure/inférieure avec un espacement
dans la direction z choisi en fonction de 'amplitude maximale des déformations attendues
entre les étiquettes des deux images. Dans l'espace 3D, on initialise dans un premier
temps le champ de I’étiquette source vers 1’étiquette cible au niveau de la coupe source,
puis inversement (orientation de I’étiquette cible vers source) au niveau de la coupe de
I'image cible (Figure 48). La discussion du principe du matching qui va suivre se fait

pour I'un des cas, I'application étant la méme dans 'autre.

jradifive

Figure 48 — Initialisation du champ de déplacement au niveau des coupes

source et cible dans I'espace 3D.

Cette initialisation s’effectue individuellement sur chaque étiquette et dépend du nombre
de composantes connexes a mettre en correspondance. En effet, plusieurs cas de figure se

présentent :

1) L’étiquette source/cible contient une seule composante connexe ;
2) L’étiquette source contient une seule composante connexe et l'étiquette cible
plusieurs composantes connexes (ou réciproquement).

3) L’étiquette source/ cible contient plusieurs composantes connexes.

Nous allons discuter chaque possibilité par la suite, pour I'initialisation des vecteurs de
déplacement au niveau des étiquettes « source » vers les étiquettes « cible ». La méme
procédure sera répétée au niveau des étiquettes « cibles » vers les étiquettes « sourve »
avec la seule différence que l'orientation des vecteurs sera toujours dans la direction

source - cible pour garantir un « flot » dans cette direction.
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1) Alignement « 1 versus 1 » : une composante connexe par étiquette source/cible

L’objectif est d’initialiser un vecteur (son orientation et son module) pour chaque point
du contour du masque de I'étiquette source vers la cible. Ce vecteur prend en compte a
la fois une transformation globale affine entre 1'étiquette source et la cible, et une
transformation locale entre les contours alignés globalement. Ce principe sera illustré sur

I'exemple de I'étiquette 3 de la Figure 46.
e Prise en compte de la translation globale

On aligne les centres de gravité c;, c¢; des enveloppes convexes des régions R;' € Zsurce,

R;' € Zzu.. on obtient alors la translation globale
vr = ¢ — ¢ Equation 35

Figure 49 - (a) Centres de masse des masques source et cible avant translation. (b)
Superposition du contour du masque source avant translation a gauche, et apres translation a

droite.

e Prise en compte de la composante rotation et échelle dans le plan xy

On illustre le concept pour I’étiquette source (rotation source R;'vers cible R;'). La méme
opération sera appliquée dans le sens cible vers source.

On effectue une analyse en composantes principales (ACP) pour chaque étiquette source
R;' et cible R;! afin d’estimer les vecteurs propres Upi1s Upigs Upjas Upj,©t valeurs propres
hin > hi2 , Ao >Ae.

SiAin> 1.5 Aiz et A1 = 1.5M2, la composante rotation est prise en compte (la valeur 1.5
est choisie empiriquement). Pour cela, on estime pour chaque point de contour de

I'étiquette (source/cible), le vecteur qui le déplacerait au méme point que la rotation.
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La rotation s’effectue autour du centre de gravité ¢; (¢;) avec un angle 6 défini par les

vecteurs propres principaux vp,, et vy (Figure 50).

Figure 50 - Définition de I'angle 6 : Vecteur propre masque source,
Vecteur propre masque cible, définition de I'angle 6

En pratique, on estime a, 'angle entre le vecteur propre et I'axe x pour chacune des

étiquettes source ou cible. Elles sont ainsi toutes deux alignées sur I'axe x ou une mise a

I’échelle est calculée et appliquée.

Si Sx, Sy désignent les facteurs d’échelle a appliquer a 1’étiquette source pour un
alignement affine sur I'étiquette cible,
Sx= Aj1/Mi1, Sy= Ajo/Ai2 et 6;1'angle de rotation de v, , a Ox, la transformée de mise

a I’échelle pour I'étiqutte source R;'est donnée en coordonnées homogenes par

Tog= Th (_ Qu) T,. Tx (Qu) Equation 36
cosf —sinf 0 Se 0 O
avec Tg (0) = |sin@ cos@® 0| etTg=]0 S, O
0 0 1 0 0 1

L’angle de rotation entre deux vecteurs est donné pour une base orthonormée directe. La
fonction d’estimation de 'angle s’assure donc dans un premier temps de la normalisation
et du sens de la base formée par les deux vecteurs dont on veut trouver I'angle et un
vecteur unitaire définit dans la fonction. La mise en place de ce cadre est importante car
de lui dépendra le sens de la rotation. Pour obtenir la juste valeur de I'angle, nous en
déterminons sa nature (aigu, obtus), par le calcul du produit scalaire de chacun des

vecteurs normalisés avec le troisieme vecteur unitaire.

On obtient le signe s du sens de rotation selon I'alignement des vecteurs. On a alors en

radians,

Equation 37
. = 5 * cos™L( v1.73)
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Pour chaque point de contour de l'étiquette source p; € VR;!, on calcule sa nouvelle

position q; apreés rotation (en coordonnées homogenes) :

qix Pix — Cix Cix
Qiy | = Tr(ag)-Ts-| Piy — Ciy |+ Ciy
1 1 1

Le déplacement du a la rotation dans le plan xy apres la translation vy (Figure 51)est
Equation 39

Equation 38

A.(pi) =4q; — p;i.

Figure 51 - [llustration du déplacement d’un point p; au point g, par rotation.

On note VR;.: ! I'ensemble des points de contour de I'étiquette source apres
transformation globale (projection sur le plan cible) :

pi— qi +v, =1; € VRY Equation 40
On calcule alors pour tous les points de contour de I'étiquette source recalée affinement
(Vr; € VR;,»' ) la translation d,y; nécessaire pour atteindre un point de contour de
I’étiquette cible s; € VR;' dans le plan xy. Ainsi,

1 _ - .
Vr; € VRi,rot , dxyi =585 —r;. Equation 41

Pour trouver le point s; € VR;!correspondant a r; € VRilrotl, une recherche est effectuée
dans une direction d; choisie comme suit (Figure 52a) :

- sir; € R;' (1j se trouve a U'intérieur de la composante cible), on cherche a atteindre
le contour VR;! par un déplacement dans la direction d. normale extérieure au
contour VRi,mtl,

- sir; € R;'on cherche a atteindre le contour en s’approchant de R;! par un
déplacement dans la direction d. opposée a la dérivée de la carte de distance

euclidienne calculée par rapport a R;' .
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Le point s; € VR;'ainsi trouvé est retenu si la normale extérieure au contour VRl-,mtl en
rj a la méme direction (produit scalaire positif) que celle au contour VR;'en s;. Dans le
cas contraire la recherche du point s; se poursuit dans la méme direction que
précédemment (Figure 52b).

Afin de ne pas inclure de grandes déformations dans le champ, une distance maximale
(ee de déplacement est définie ; seuls les points 1y pour lesquels ||dyy;|| < dui: sont pris

en compte pour initialiser un vecteur de déplacement au point p;.

En définitive, le vecteur de déplacement correspondant a la transformation source-cible

pour un point p; € VR;' sera donné par

u(p;) = dxyi +Ar(p) +vr . Equation 42

Le méme calcul est opéré de la cible vers la source. La Figure 53, montre un exemple

d’initialisation des contours de régions pour I'étiquette 3 de la Figure 46.
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(c)
Figure 52 - Exemple d’attribution de direction pour les contours : (a) illustration pour le
matching source cible, gauche, et cible source & droite ; (b) critére de validation du point ; (c)
directions dxy assignés pour I’exemple (a)
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Figure 53 - Tllustration de I'initialisation du champ de vecteur sur les contours dans le cas de
I’étiquette 3 de la Figure 46. La seconde image prolonge les directions du vecteur afin de montrer la

correspondance établie entre les deux contours.

2) Alignement « 1 wvers plusieurs » : ['étiquette source comporte wune seule

composante connexe alors que [’étiquette cible en contient plusieurs.
La méme procédure que précédemment est appliquée avec les différences suivantes :

- L’alignement global en translation entre les étiquettes source/cible se fait en
considérant pour I'étiquette cible l'enveloppe convexe de I'ensemble des
composantes connexes qui la constituent ;

- L’estimation de la transformation en rotation et échelle dans le plan xy se fait

également en considérant I'enveloppe convexe des étiquettes (Figure 54);

(a) (b)

Figure 54 - Illustration d’enveloppes convexes (en bleu) pour des étiquettes de 2 (a) et 3 (b)

composantes connexes pour un masque cible
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3)

Le label source est partitionné en utilisant le squelette par zone d’influence
(SKIZ). Pour cela le SKIZ est calculé sur le label cible et le soustrait, apres
transformation globale inverse, du label source. On obtient le méme nombre de
composantes connexes pour les étiquettes source/cible et le cas 3 suivant

s’applique pour la mise en correspondance.

Alignement « plusieurs - wvers -1 » ou « plusieurs - wvers - plusieurs » : les

étiquettes cible/source peuvent contenir plusieurs composantes connexes

L’alignement « 1 vers 1 » s’applique avec les différences suivantes :

L’alignement global en translation considere ’enveloppe convexe des étiquettes
source/cible. La translation résultante s’applique a chaque composante connexe
de D'étiquette source (respectivement cible pour l'initialisation équivalente du
contour cible).
Il en est de méme pour la rotation et I’échelle qui s’appliquent a 'enveloppe
convexe des étiquettes source/cible.
Une carte de distance cdist(., R;') et un SKIZ sont calculés comme dans le cas 2)
par rapport a ’étiquette cible R;’.
Pour chaque composante connexe R;':
= Sila projection VRl-,rotl de R;'se trouve a une distance minimum demin (dans
notre cas demin = 20 pixels) de la cible, notamment
3 p; € VR;'tel que, sir; = p; + A.(p)) + vr,
cdist(ry, R;') < demin
alors on prend en compte R;' et on initialise le champ de vecteurs u sur
le contours de R;'tel que discuté en cas 1).
=  Sinon, on ignore la composante connexe considérée comme trop éloignée et

aucune initialisation des vecteurs u n’est effectuée pour le contour de R;’.

La Figure 55 illustre un exemple d’alignement du méme label pour les cas 2 et 3 discutés
ci-dessus. Ces procédures d’alignement sont appliquées a I'ensemble des étiquettes de
'atlas source/cible.

La Figure 56 illustre l'initialisation du champ de vecteurs pour I'exemple présenté en
Figure 46 dans la définition de étiquettes.

Une fois I'étape d’initialisation du champ de vecteurs effectuée, I’étape suivante consiste
a diffuser ces orientations sur tout l'espace 3D considéré afin d’établir le support de la

déformation source-cible.
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Figure 56 - Illustration de 'initialisation du champ de vecteurs (a) pour ’exemple Figure 46 (b)
prolongement des directions des vecteurs en (a) pour illustrer le matching initial

4.3.3. Diffusion du champ de vecteurs

La diffusion des vecteurs u initialisés sur les contours des atlas se fait grace a I'utilisation
de I'approche généralisée du flot de vecteurs gradients (Generalized Gradient Vector Flow
- GGVF) et ceci jusqu’a ce que l'espace 3D soit entierement rempli.

On rappelle que le GGVF est défini comme la solution a 1’équilibre de 1’équation

différentielle partielle (EDP) suivante:

O = gQuD.%V — A(ul).(V — ) Fanation 8
ou V représente le GGVF, initialisé au champ de gradient u obtenu en 4.3.2; g(|u|) et
h(Ju|) sont les fonctions de poids qui représentent la diffusion et I'influence des données
d’origine. Elles sont définies par [ (Xu & al, 1998)]

g(lul) = e_(%) Ch(lu) = 1- g(lul) Equation 44

ou la valeur de la constante K est empiriquement fixée a 2.0 pour assurer la diffusion en
tout point, tout en tenant compte des grandes valeurs de gradients sur les forts contours.
Le champs V est obtenu comme étant la solution a I’équilibre de la forme discrete de
'EDP Equation 43 (Equation 45). Afin d’accélérer le calcul, on utilise la forme semi
implicite (Equation 46) dans notre implémentation ou I'information d’un voisin calculée
au méme pas de temps t+1 est immédiatement exploitée pour obtenir une diffusion plus
rapide ; ¢’est ce que montre 'Equation 47 ot les 6 voisins 3D-connexes sont utilisés pour

le calcul du Laplacien.

vl = vt 4+ At g([u)V?V — h(luV' + h(luDu Equation 45
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avec

2
eer V' Atg(lupVPV + h(jupu

1+ (6g(lul) +h(lul)) At

VZV — Vt+1 1 + Vt+1 + Vt+1

X,y,z— xy—1,z x-1,y,z
t+1 t t
+ Vx,y,z—l + Vx,y+1,z + Vx+1,y,z

t
—6Vy,y,

Equation 46

Equation 47

Il est important de rappeler que le champ initial u calculé sur les contours des différentes

régions est épars (Figure 57). Le calcul du GGVF et donc sa diffusion sur I’ensemble

de lespace 3D est cotiteux en calcul et donc en temps. En effet, pour chaque itération

du GGVF, 8 sous-itérations sont effectuées selon un sens de propagation donné (Figure

58).

Figure 57 - Vue de coupe du GGVF au début de la diffusion au niveau de la coupe source (gauche)

et cible (droite)

>

Figure 58 - Sens de propagation pour chacune des 8 sous-itérations constituant une itération de
calcul du GGVF entier
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Dans un premier temps, et afin de réduire le temps de calcul, la stratégie suivante avait
été choisie : une premiere diffusion de 16 itérations opérée comme début de diffusion sur
I'espace 3D original puis un sous-échantillonnage du volume pour accélérer la diffusion
sur I’ensemble du volume. Une fois le GGVF calculé sur I'entiereté du volume sous-
échantillonné, celui-ci était alors suréchantillonné par zero-padding (valeur nulle insérée
entre deux valeurs successives du volume sous-échantillonné). De nouvelles itérations

permettaient alors une diffusion complete du GGVF sur le volume 3D. (Figure 59)

Cette méthode a cependant montré ses limites : méme sur le volume sous-échantillonné,
la diffusion n’était jamais complete, en effet elle était arrétée par un effet d’évanescence
de gradient. Celui-ci était le résultat d’une double cause : un rayon de diffusion restreint

et la disparité du champ initial.

Pour éviter cet arrét de diffusion, une nouvelle méthode a été élaborée. On combine une
diffusion et une amorce de calcul de gradient dans les zones « vides » avoisinant des
régions de gradient non nul. On remplace en ces points la valeur nulle du gradient par la

moyenne des valeurs voisines de gradients non-nuls. (Figure 60).

Il est a noter que la mise a jour du GGVF n’est pas progressive, elle ne se fait qu’a la fin
du balayage entier de I'espace 3D, soit a la fin de chaque itération globale du calcul du
GGVF.

La méthode finale utilisée consiste a combiner 2 itérations d’amorce de calcul de gradient
a 8 itérations de diffusion du GGVF, ce qui évite I’évanescence du gradient et finit par

diffuser dans tout l'espace 3D (Figure 61).

- )

Figure 59 - Illustration du process de gain de temps par sous-(17 fleche) et sur-(2°™ fleche)
échantillonnage de ’espace 3D représenté par les cubes. Le degré de coloration des cubes est
proportionnel a la diffusion dans I'espace
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Figure 60 - Amorce de calcul de gradient : la valeur nulle au point vert est remplacée par la moyenne

de ses voisins non nuls (inclus dans le périmétre rouge)

Figure 61 - Illustration de la diffusion du GGVF sur une coupe transversale de 1’espace 3D pour
I'exemple utilisé dans la définition des étiquettes (Figure 46)

Une fois l'espace 3D entierement rempli, il faut alors définir des lignes de tracking
destinés a suivre les directions données par la diffusion du GGVF. Celles-ci représentent
la transformation permettant I'alignement de 'image source sur I'image de destination

et inversement.
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4.3.4. Etablissement des lignes de tracking pour le recalage

source-cible

Des lignes de correspondances entre I'image source et cible sont obtenues grace a une

procédure de tracking appliquée a I’ensemble de 1'espace 3D.

A partir d’un point p de 'espace 3D, le tracking consiste a créer une ligne de flot entre
le plan source et le plan cible en passant par p. Si p se trouve sur un plan de coupe z
entre le plan source et le plan cible, Zouee<z:<zZpe, la ligne de flot de p vers Zouce est
construite en avangant d’'un pas constant Az dans la direction inverse du champ de
vecteurs V (GGVF) et en réajustant progressivement la direction de déplacement en
fonction de la direction locale de V (estimée par interpolation trilinéaire). La ligne de
flot est complétée du point p vers le plan cible en suivant la méme procédure de

déplacement, cette fois-ci dans la direction de V (Figure 62).

Il est a noter que dans la génération de lignes de flot entre les plans source et cible a
partir des points de I'espace se trouvant sur une seule coupe z; peut aboutir a un champ
de flot localement éparse au niveau des coupes z éloignées de z. Pour éviter cela, les
lignes de flot sont générées en cumulant trois trackings initiés sur trois niveaux z: dans
I'espace, notamment proche de Zgue, & mi-chemin z, = (Zgouree +Zenie) /2 €t proche de Zee
(Figure 63).

Les lignes de flot ainsi obtenues (orientées de Zuce Vers zane) seront suffisamment denses

dans tout 'espace 3D pour assurer un mapping continu entre 'image source et I'image
cible (Figure 64).
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Figure 62 - Illustration de la procédure de tracking pour un point le long de la ligne d’interpolation

(rouge). L’'image a droite est le zoom de celle & gauche. La fleche bleue en pointillé au point p de la

ligne d’interpolation est la direction du GGVF donnée en ce point. Le tracking avance d’un pas

constant Az dans cette direction et au nouveau point (rouge) la direction est réajustée en fonction

du GGVF. Cette succession de réajustements est opérée jusqu’a ce qu’on atteigne les images cibles et

sources.
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Figure 63 - Différentes coupes de départ (encadré rouge) de la procédure de tracking le long de I'axe
z. les parallélépipedes bleu et vert, correspondent a I'image source et cible. Les fleches bleues et vertes
désignent les procédures de tracking menant & 1'image source et/ou cible.

Noter que l'utilisation de la diffusion par GGVF assure la création des lignes de flot
source— cible qui ne se croisent pas (elles peuvent étre tout au plus tangentes). En
revanche, lorsque les étiquettes contenus dans l'atlas source/cible présentent des
« déplacements » contraires, la diffusion des vecteurs des contours initiaux u va lisser
ces déplacements contraires et un mapping parfait entre les étiquettes source et cible ne
pourra pas étre obtenu.

Pour pallier cet inconvénient il est possible d’itérer le processus de recalage en
concaténant les lignes de tracking a chaque itération. Dans ce cas, I'image source recalée
a litération n (projection sur le plan cible selon les lignes de flot) devient I'image de
départ (source) de l'itération n+I1. Il est cependant possible d’observer un effet de
cumulation d’erreurs a I'interface des régions présentant des mouvements contraires. On
illustre ce procédé pour le cas d’interpolation de la Figure 46 (Figure 65). Les images de
lignes de flux sont obtenues dans cette figure par projection sur le plan (y, z) des lignes

générées a partir de la droite d’intersection entre les plans (y, z) et (x, y) pour z = z.

ZSOU[‘('C
Zy

Zeible

(a) Lignes de flot obtenues a partir d’une coupe z proche de Zgource
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(b) Lignes de flot obtenues a partir d’une coupe z & mi-distance de Zgource €1 Zeible
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,,,,, 77227222 =

(d) Concaténation des lignes de flot obtenues en a), b), ¢)
Figure 64 - Illustration du tracé des lignes de tracking a partir de différents niveaux d’interpolation
(a,b,c) comme présenté dans la Figure 63.

A partir des lignes de flot source-cible ainsi obtenues, il est possible d’obtenir des images
d’interpolation a chaque position Zguree<z:<zcble €n assignant la valeur a z; comme étant
I'interpolation linéaire des valeurs a Zgource/Zeinle sur le chemin du flot par rapport a la
longueur du chemin.

De maniére similaire, le recalage de I'image source vers cible (ou a position intermédiaire
z:) s’obtient en projetant le contenu de I'image source le long des lignes de flot sur le plan
Zeible (OU Z).

Le processus inverse est également possible (recalage de 'image cible sur I'image source)
car I’ensemble des lignes de flot source-cible définit une transformation homéomorphique.
Dans le paragraphe suivant, nous allons nous intéresser au comportement de la méthode
proposée en fonction du choix des étiquettes dans les atlas ainsi qu’a I'extension de
I’approche pour la prise en compte de changements de topologie des étiquettes entre
'atlas source/cible. Enfin, nous évaluons la méthode d’un point de vue « recalage » en

la comparant qualitativement avec une méthode de recalage iconique.
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(a) Image source

(b) Section des lignes de flot et résultat du recalage apres une
premieére itération (1’éventuelle impression de lignes de flux se
croisant est due a la projection sur le plan image de lignes de flux

évoluant dans ’espace 3D sans se croiser)
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(d) Section des lignes de flot et résultat du recalage apres 3 itérations
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(e) Section des lignes de flot et résultat du recalage aprés 4 itérations

(f) Image cible

(a) (b)
Figure 65 - Interpolations successives en 4 itérations et résultats intermédiaires de recalage
(projection de 'image source sur le plan cible selon les lignes du flot) A chaque étape, le résultat de
I’interpolation précédente devient I'image source.

4.3.5. Discussion

A- Impact du choix des étiquettes dans l'atlas source/cible

Le choix des étiquettes présenté en 4.3.1 constitue I'un des points clé de la méthode car
il contraint linitialisation du champ de vecteurs. En effet, les étiquettes de l'atlas
définissent les régions de l'image qui doivent impérativement correspondre lors de
I'interpolation. Un choix trop contraignant peut conduire a un alignement insuffisant des
structures ayant des déplacements contraires. Nous illustrons ces propos sur 'exemple
de la Figure 66 concernant l'interpolation/recalage d’une image thoracique coronale en
inspiration/expiration. Les atlas associés (Figure 66b) contiennent plusieurs étiquettes
qui peuvent étre prises en compte de maniere différente pour le recalage (Figure 66¢,d,e).
Lorsque nous prenons en compte uniquement les poumons et la trachée pour initialiser
le champ de vecteurs, un bon recalage et interpolation de ces structures sont obtenues
(Figure 68a). En revanche, les cotes ne sont plus alignées (voir 'initialisation du champ
des vecteurs, Figure 67c).

Si lalignement des cotes est souhaité, I'inclusion de ces dernieres comme étiquettes dans
les atlas impactera le recalage pulmonaire en raison du lissage par la diffusion GGVF des

directions contraires du déplacement entre la plevre et les cotes (Figure 68b).
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L’individualisation des étiquettes pour chacune des cotes fournit des résultats similaires
(Figure 68c¢) car la correspondance de celles-ci dans les deux atlas est correctement gérée
lors de linitialisation du champ de vecteurs u (4.3.2)(Figure 67 e).

La Figure 69 illustre le résultat du recalage source-cible pour les atlas et les images de la

Figure 66, pour les trois cas de choix d’étiquettes considéres (Figure 66¢,d,e).

£
L

(a)

Figure 66 - Illustration des choix des étiquettes. La ligne supérieure concerne 'image source et la
ligne inférieure, la cible. (a) : images originales, (b) : atlas, (¢) : poumons et trachée comme unique
étiquette, (d) : poumons, trachée et bronches, ensembles de cotes partie droite et gauche, constituent
chacune une étiquette, (e) : la méme chose qu’en (d), sauf qu’ici chaque cdte porte une étiquette
différente.

(a) (b) (c)
Figure 67 - Initialisation du champ de vecteurs pour les configurations de la Figure 66. (a) le cas
Figure 66¢, (b) le cas Figure 66d, (c) le cas Figure 66e.
lére ligne: mise en correspondance des points du contour de I’ Ay (atlas source) —A. (atlas cible)
(cyan) et de A. — A; (rouge), 2°™ ligne : champ de vecteurs initiaux sur Aset A..
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(a) (b) (c)
Figure 68 - Résultats d’interpolation a partir des lignes de flot obtenues apres 4 itérations pour
P'utilisation des différents atlas Figure 66: (a) le cas Figure 66¢ poumons et trachée comme unique
étiquette, (b) le cas Figure 66d : poumons, trachée et bronches, ensembles de cbtes partie droite et

gauche, constituent chacune une étiquette, (c¢) le cas Figure 66° qu’ici chaque cOte porte une étiquette

différente.
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(a) (b) (c)

Figure 69 - Résultats du recalage inspiration vers expiration (source vers cible) apres 4 itérations

pour 'utilisation des différents atlas Figure 66 : (a) le cas Figure 66¢c poumons et trachée comme
unique étiquette, (b) le cas Figure 66d : poumons, trachée et bronches, ensembles de cotes partie
droite et gauche, constituent chacune une étiquette, (c) le cas Figure 66° qu’ici chaque c6te porte une
étiquette différente.

97



B- Extension de la méthode pour prendre en compte les changements de topologie

des étiquettes source-cible

Un autre point de discussion de la méthode qui n’a pour l'instant pas été pris en compte
est I’éventuelle présence de trous dans les étiquettes et I’absence de correspondance d’un
label de I'atlas source dans I’atlas cible ou réciproquement.

A noter que les trous dans les étiquettes peuvent étre gérés comme un label a part entiere,
réservé a cet effet. Les trous peuvent étre extraits pour chaque label [ de 'atlas et inclus
dans la composante « trous » (avec label réservé) s’ils ne correspondent pas a une région
de l'atlas de label [’>[. La région « trous » résultante sera traitée comme chaque label
lors de l'initialisation du champ de vecteurs u.

En revanche, I'approche proposée ne gere actuellement pas 1’absence de correspondance
d’une composante connexe d’un label source dans le label cible (et inversement). Pour
rappel, si une composante connexe d’un label source n’a pas de correspondant sur I'atlas
cible (critere de distance < dumn non satisfait cf 4.3.2 - alignement cas 3), cette
composante est ignorée.

Toutefois, dans le cas général ou I'absence de correspondance de cette composante dans
'atlas paire signifie la disparition de cette structure entre les images source/cible, ce
changement de topologie peut étre pris en compte dans notre approche de maniere
suivante.

Si le , R}(bdésignent les composantes connexes des étiquettes 1 dans l'atlas source/cible
sans correspondance sur l'atlas paire, le calcul de la transformation source-cible (lignes
de flot) est modifié comme suit :

1- Dans une premiere étape, on calcule un premier champ de diffusion sans considérer
les régions R R}w (Figure 70a).

2- La deuxieme étape consiste a projeter les le , R;Q) sur un niveau intermédiaire
selon les lignes de champ et a calculer le squelette de la projection Sim , S]-m (Figure
70Db).

3- La troisieme étape permet l'insertion des vecteurs de déplacement dans le champ
d’initialisation u pour les structures intermédiaires appariées R - S/ R}Q) - Sle)
(Figure 70c).

4- La diffusion par GGVF est recalculée a partir du nouveau champ d’initialisation
u’ prenant en compte les structures appariées (Figure 70d).

Ce schéma de gestion de changements de topologie reste a étre implanté dans une version

ultérieure de la méthode proposée.
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(d)
Figure 70 - Illustration du schéma de gestion des changements de topologie pour les étiquettes dans
les atlas source/cible.
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C- Comparaison avec une autre méthode en termes de performances de recalage

La méthode proposée a été évaluée qualitativement en termes de performances de
recalage par rapport a une méthode de recalage iconique réputée la meilleure dans
I'implémentation de ANTs[ (Avants & al, 2008)]. 11 s’agit de I'approche SyN qui maximise
la corrélation croisée au sein de cartes difféomorphes et exploite les équations d’Euler-

Lagrange pour l'optimisation.

o Méthode de recalage SyN

De maniere générale, les algorithmes de recalage difféomorphes d’images permettent de
prendre en compte de petites et grandes déformations.

L’apport des méthodes symétriques est la garantie d’obtenir des résultats identiques quel
que soit 'ordre donné aux données initiales tout en conservant les transformations
inverses qu’implique l'utilisation de difféomorphismes. La méthode SyN se propose
d’optimiser la corrélation croisée pour un recalage difféomorphe et symétrique.

La méthode considere que les transformations rigides et de mise a 1’échelle ont déja été
opérées. Elle est développée de sorte a conserver les propriétés de symétrie nécessaire
pour un géodésique reliant deux images I et J, et ce dans l'espace de transformations
difféomorphes. Elle garantit la symétrie quelle que soit la mesure de similarité choisie.
Un avantage des difféomorphismes symétriques est qu’ils garantissent deux propriétés
intrinseques a la notion de chemin géodésique: le chemin de I & J est le méme que lorsqu'il
est calculé de J a I, indépendamment de la métrique de similarité ou des parametres
d'optimisation. La symétrie est requise pour les estimations de distance et rend les
résultats indépendants des décisions arbitraires sur 1'image.

L’un des avantages de la méthode SyN est qu'elle garantit des transformations inverses
précises sous-pixel dans le domaine discret en incluant directement les contraintes
d'inversion dans 1'optimisation.

En effet, si théoriquement les difféomorphismes sont garantis comme étant inversibles,
les erreurs d’interpolation peuvent entrainer des erreurs d'inversion qui augmentent
linéairement avec le nombre d'étapes d'interpolation. La méthode SyN minimise
directement cette erreur en exploitant l'inversion garantie par difféomorphismes. De plus,
la méthode est suffisamment efficace pour étre utilisée sur des machines a processeur

unique et dans le traitement de grands ensembles de données.
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o  Comparaison qualitative

Nous allons comparer de maniere qualitative la méthode développée a 'approche SyN

(couplée & un recalage rigide préalable) sur différents jeux de données.

1) Imagerie TDM pulmonaire (coupe coronale inspiration/expiration)

Nous comparons les résultats obtenus pour le cas de Figure 66. Dans le cas de notre
méthode nous utilisons a la fois I'atlas complet incluant les poumons, les bronches et les
cotes et 'atlas partiel, excluant les cotes. Dans le premier cas, notre méthode réalise un
compromis entre le recalage des poumons et des cotes (Figure 73c) alors que 'approche
SyN semble privilégier le bon recalage des poumons au détriment des cotes Figure Tle).
Lorsque l'atlas partiel est utilisé dans notre cas, des performances similaires pour le

recalage des poumons sont obtenues (Figure 71d).

ﬁ}
A KA

() (d) ()

Figure 71 - Comparaison des méthodes de recalage pour des images de poumon en coupe coronale : (a) source, (b) cible,

(c) recalage avec la méthode proposée et I'atlas Figure 66e, (d) recalage avec la méthode proposée et 1'atlas Figure 66¢, (e)
recalage avec la méthode SyN.
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Dans un deuxiéme temps, nous nous sommes intéressés au comportement face a de
grandes déformations. Pour cela, nous avons recalé deux images TDM thoraciques axiales
de patients différents au méme niveau anatomique (Figure 72ab). Des différences
anatomiques notables sont mises en évidences au niveau de la largeur des poumons et du
rapprochement antérieur (partie haute de 'image). L’atlas considéré pour notre méthode
inclut les deux poumons, la trachée, la vertébre, le sternum et les os scapulaires pour
contraindre la déformation. On remarque que le recalage source-cible (Figure 72e) et
cible-source (Figure 72g) de la méthode proposée (obtenus en 4 itérations) est bien plus

performant pour les structures sélectionnées dans l'atlas, comparé a SyN (Figure 72fh).
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(c) Atlas de (a

(g)VD (h) SyN
Figure 72 - Comparaison des méthodes pour des images de poumon en coupe axiale : (a) source, (b)
cible, 1%¢ colonne : Interpolation image source — cible (¢) résultat d’interpolation avec notre méthode,
(e) résultat d’interpolation SyN. 2°™ colonne : Interpolation image cible — source (d) résultat
d’interpolation avec notre méthode, (f) résultat d’interpolation SyN.
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2) Imagerie de cerveau de souris par microscopie infrarouge

Un autre exemple concerne deux coupes IR de cerveau de souris obtenues comme décrit
chapitre 2.2. Ici I'atlas pour chaque image contient les fibres extraites comme décrit 3.2.2
(Fig 35,17 partie), la surface du cerveau et les deux ventricules (segmentation
automatique) (Figure 73c,d).

Le recalage source-cible est illustré Figure 73e,f pour les deux méthodes, 'approche SyN

semblant légerement supérieure.

(e) VD ()SyN
Figure 73 - Comparaison des méthodes pour le recalage d’images de cerveau de souris : (a)

source, (b) cible, (c), (d) atlas source/cible, (e) résultat de recalage avec notre méthode VD, (f)

résultat de recalage SyN.
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3) Imagerie IRM de cerveau humain (suivi)

Cet exemple illustre une imagerie de suivi de coupe de cerveau en IRM.
Pour notre méthode, I'atlas est construit de maniere semi-automatique en limitant le
nombre de régions a apparier (Figure 74c,d). Bien que le recalage obtenu avec notre

méthode est satisfaisant, I'approche SyN obtient de meilleures performances.

c) Atlas de (a d) Atlas de (b

(e)VD (f) SyN
Figure 74 - Comparaison des méthodes pour le recalage d’images de cerveau humain : (a) source, (b)

cible, (c),(d) atlas, (e) résultat de recalage avec notre méthode VD, (f) résultat de recalage SyN.
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4) Recalage d’atlas

Nous avons finalement comparé le comportement des deux méthodes pour le recalage
d’atlas qui comportent moins d’information en niveaux de gris pouvant étre exploitée de
maniere optimale par les approches iconiques. Nous avons créé des images synthétiques
contentant des structures avec « mouvement » apparent contraire entre les deux (Figure
75a,b). Le recalage obtenu avec notre méthode (4 itérations successives) fournit un bon

résultat, en revanche 'approche SyN montre plusieurs erreurs.

a ) source

(c)VD (d) SyN
Figure 75 - Comparaison des méthodes pour le recalage d’images de synthése : (a) image/atlas
source, (b) image/atlas cible, (¢) résultat de recalage avec notre méthode, (d) résultat de recalage
SyN.
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4.3.6. Conclusion

La méthode de recalage/interpolation développée est assez versatile, elle peut étre utilisée
sur des images en niveaux de gris ou des segmentations et s’adapte méme a de grandes
déformations. Basée sur une technique de diffusion de vecteurs par génération de lignes
de flots, elle est dépendante des atlas source et cible obtenus par une segmentation en
amont. Ceci pourrait constituer une limite a son utilisation mais on observe que la plupart
des cas d’usage en analyse clinique requierent cette étape de définition d’atlas. Notre
méthode tire un avantage de cet aspect en exploitant la présence de régions dans les
atlas, ce qui permet de contraindre les critéres de mise en correspondance. On peut alors
définir notre méthode comme étant non pas uniquement basée sur des formes mais
particulierement sur des régions. En effet, nous mettons en correspondance des contours
de régions et non uniquement des points d’intérét. Le champ de vecteurs généré est une
transformation difféomorphique entre les images source et cible ; un des avantages de
I'utilisation d’une diffusion de vecteurs est 'assurance d’un déplacement cohérent et
harmonieux entre les régions de ’atlas sans possibilité d’intersection ou de croisement.
La comparaison avec la méthode SyN a pu montrer que malgré une performance
légerement inférieure pour de petites déformations, notre méthode est plus performante
et robuste pour de grandes déformations et dans le cadre de structures a mouvements
contraires. La méthode est utilisable dans de nombreux cas cliniques, notamment dans
I'étude de pathologies pulmonaires diffuses sur des images 2D de projection (coronale,

sagittale) obtenues a partir de données TDM volumiques.
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V. Applications

Les méthodes développées au cours de la these répondent a des problématiques concretes
et elles ont pu étre utilisées dans le cadre d’études cliniques. Nous présenterons ici deux

applications, une au niveau macroscopique et l'autre au niveau microscopique.

5.1. Application macroscopique :  Détection et  quantification
automatiques des malformations artério-veineuses pulmonaires

dans les télangiectasies hémorragiques héréditaires (THH)

5.1.1. Contexte
Une malformation artério-veineuse (MAVP) est un trouble vasculaire congénital
rencontré dans la télangiectasie hémorragique héréditaire (THH). Elle se caractérise par
la création de connexions complexes entre les arteres nourricieres et les veines drainantes
a travers un sac anévrysmal remplagant le lit capillaire [ (Lacombe & al, 2013)] (Figure
76). Cette condition peut conduire a une embolie paradoxicale et & des complications
hémorragiques. Au vu du taux élevé de complications spontanées, atteignant presque

50%, les patients atteints de MAVP devraient étre systématiquement dépistés.

Actuellement, aucun modele prédictif ni systéeme de classement n'est décrit pour la
mesure de la MAVP. Dans la pratique clinique quotidienne, la malformation est classée
de maniere arbitraire en fonction du diametre de l'artere d'alimentation, ¢'est-a-dire <3
et> 3 mm. Ce seuil est déterminant pour 1'embolisation de MAVP en raison d'un risque
accru de complications, principalement des thromboembolies et des ruptures [ (White,
2007) ; (Lacombe & al, 2013)]. 1l est également crucial de suivre les MAVP trop petites

avec une méthode fiable pour évaluer un temps de traitement.

L’angiographie TDM et l'angiographie a soustraction numérique (DSA) avec
tomodensitométrie & faisceau conique (CBCT) sont respectivement les principales
méthodes de diagnostic et de planification de traitement du MAVP, fournissant des
informations substantielles sur 1'angioarchitecture du MAVP [ (White, 2007) ; (Lacombe
& al, 2013)]. La précision de la détection des MAVP et la quantification de sa progression
dans le temps constituent la clé du succes de 1'embolothérapie. La méthode proposée est
automatique. Elle permet la détection et la quantification de MAVP sur des images

MDCT a contraste amélioré, reposant sur une modélisation de la déformation du
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vaisseau, c’est-a-dire une augmentation du calibre local, capable de suivre les

malformations dans le temps.

(a)Lit capillaire normal entre les (b) MAVP simple (c) MAVP complexe
arteres et les veines
Figure 76: Malformation artério-veineuse pulmonaire (MAVP): exemple de différentes configurations.

5.1.2. Matériaux et méthode
A- Matériaux

De janvier 2008 a mai 2016, 20 patients répondant aux criteres de Curacao pour un
diagnostic définitif des télangiectasies hémorragiques héréditaires (THH) ont été
sélectionnés pour 'étude [ (Faughnan & al, 2007)]. Il y avait 13 femmes et 7 hommes,
avec un age moyen de 48 ans (extrémes : 16-78). Les 20 patients avaient 55 malformations
artério-veineuses pulmonaires (MAVP) avec un nombre moyen de 2,75 (extrémes : 1 a
16). 10 patients avaient un MAVP. Tous les MAVP sauf 4 avaient une localisation sous-
pleurale. 7 MAVP étaient tres grandes. Les MAVP ont été décrites lors des examens de
dépistage, sauf chez deux patients, ou elles ont été révélées par la survenue d'une
complication d'embolie systémique (accident cérébrovasculaire dans un cas et abces

splénique chez le deuxiéme patient).

Tous les examens de tomodensitométrie ont été réalisés a 1'aide d'un scanner hélicoidal
multidétecteur (Philips Brilliance 40 ou Siemens Somatom Definition AS 64). Chez les
patients THH, un examen MDCT multiphasique a été effectué en position couchée. Une
évaluation thoraco-abdominale a été réalisée, de la jonction cervico-thoracique a la marge
inférieure des reins, avec une phase artérielle précoce, commencgant 22 secondes apres
l'injection intraveineuse de produit de contraste iodé. Les parametres suivants ont été
utilisés : épaisseur de la section 1 mm, pitch de 1,25, incrément de 1 mm, temps de
rotation 0,5 seconde, tension du tube 120 kV et ampérage de 150 mA. La résolution
axiale de I'image variait de 0,585 & 0,865 mm / pixel. Pour la phase portale commengant
80 secondes apres l'injection intraveineuse, une évaluation abdomino-pelvienne a été
réalisée, du dome hépatique a la marge inférieure des reins, en utilisant les parametres
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suivants : épaisseur de la coupe 2,5 mm, pitch 2, incrément de 2 mm, temps de rotation

de 0,5 seconde, tension du tube 120 kV et ampérage 200 mAs.

Un produit de contraste non ionique (Iobitridol 300, Xenetix, Guerbet® ou Iohexol 300,
Omnipaque, GE Healthcare SAS®) a été injecté dans la veine antécubitale a 1'aide d'une
aiguille de calibre 16-18. L’injecteur utilisé était automatique, avec un débit de 4-5 mL/s

et un volume maximal de 140 mL.

Dans cette étude, nous avons utilisé la base de données MDCT correspondant &
I’évaluation thoraco-abdominale. Le pipeline de traitement d’images proposé effectue
successivement la segmentation des poumons et du réseau vasculaire intrapulmonaire, le
calcul du calibre local des vaisseaux pulmonaires, la détection de l'augmentation du
calibre local et la segmentation des régions MAVP associées. Chaque étape est détaillée

dans ce qui suit.

B- Segmentation et quantification des structures vasculaire pulmonaires

On utilise la méthode de segmentation de réseau vasculaire présentée au chapitre I1I. A
noter qu’en raison de la présence de malformations vasculaires qui modifient les
propriétés géométriques des vaisseaux, les approches de segmentation vasculaire basées
sur des criteres de «vesselness» sont susceptibles d'échouer, en particulier dans les régions
MAVP.

Comme vu dans le chapitre III, la performance de la segmentation des vaisseaux
intrapulmonaires dépend de la définition du seuil inférieur It choisi. Ici, 1'utilisation de
l'injection de produit de contraste permet de sélectionner une valeur de [t plus élevée que
dans les cas habituels (non injectés). Cela garantit beaucoup moins de faux positifs dans
la détection de structures vasculaires (notamment en présence de structures réticulaires
denses pathologiques), alors que 1'absence éventuelle de vaisseaux de petit calibre (moins
contrastés en raison de l'effet de volume partiel) n'aura aucun impact sur 'étude, car les
régions ciblées sont celles de calibre > 3 mm (relativement bien contrasté). La Figure 77
illustre la segmentation des structures pulmonaires au niveau d’une coupe axiale pour
deux valeurs de It, la sélection finale de ce parametre étant présentée plus loin. Afin de
se focaliser uniquement sur le réseau vasculaire intrapulmonaire, le champ pulmonaire

est segmenté selon I'approche [ (Fetita & al, 2016)] (Figure 77b).
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Figure 77 - Segmentation des structures pulmonaires: (a) coupe TDM originale (grande fistule dans

la lingula), (b) champ pulmonaire segmenté, (c), (e) réseau vasculaire segmenté (vert) pour It = 50,
(d), (f) réseau vasculaire segmenté (vert) pour It = 100.

Pour détecter les variations de forme (agrandissement) des structures vasculaires, le
calibre du vaisseau local est calculé a l'aide de 1'approche de [ (Fetita & al, 2010)] basée
sur une mesure granulométrique [ (Serra, 1988)] & l'aide d'un élément structurant
sphérique, Figure 78a.

La variation d'intensité dans la carte des calibres indique les changements de forme de
la structure. L'élargissement du calibre correspondant a la MAVP peut donc étre localisé
en détectant le maximum régional dans la carte des calibres. Toutefois, afin de limiter
les faux positifs qui peuvent apparaitre de cette maniere en raison de variations normales
du calibre du vaisseau (ou aux jonctions des vaisseaux ou de bifurcations), un critéere
supplémentaire d’«irrégularité» est imposé. Ce critere équivaut a ne considérer que les
"domes" de la carte d'intensité du calibre qui sont supérieurs a une valeur donnée par
rapport a leur environnement (contraste régional), ce qui revient a calculer 1'opérateur

morphologique h-domes [ (Serra, 1988)], h étant la différence de contraste attendue.
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De maniere formelle, les h-domes d'une fonction f: R"—>R sont définis comme la différence
entre fet sa reconstruction par dilatation par rapport a une translation négative de f par
la constante h :

ha (Fh) = f- Rec(f, f-h). Fauation 48

Le seuillage A (f, h) au niveau h fournit 'opérateur dit h-mazima de f, hmu(f, h). On
sélectionne uniquement les h-démes de f a D«altitude» h en reconstruisant (par

dilatation) hg (f, h) a partir de hp.(f, h), et on note cet opérateur hgmas:
hamex (f, h) = Rec®( ha(f, h), hmax(f, h)). Equation 49
La Figure 78b illustre le principe de ces opérateurs dans le cas 1D.

/\ hdmax (fr h)

(a) couleurs “chaudes” = valeurs élevées (b)
Figure 78- Codage couleur :(a) Carte du calibre de vaisseaux montré au niveau de la coupe axiale de
la Figure 79¢; (b) principe de l'opérateur Agmas

En raison de la complexité de forme des MAVP, leur sélection a l'aide d'une seule valeur
d'irrégularité h pour hg... n'est pas suffisante dans le cas général, comme le montre la
Figure 79 pour une configuration 2D simple. Pour cette raison, nous proposons de
combiner les résultats de deux opérateurs ham: appliqués respectivement pour
l'irrégularité souhaitée h et pour 2h. En considérant la simulation de la Figure 79a qui
décrit une configuration de vaisseau ayant deux malformations, il est montré que la
sélection de l'irrégularité minimale h; correspondant & un MAVP attendu, A (f, hl) ne
parvient pas a sélectionner entierement la forme complexe de la plus grande distorsion.
L'augmentation de la valeur h (ici, h = 2hI) permet de sélectionner la forme entiére de
la plus grande MAVP au détriment des plus petites irrégularités, alors non sélectionnées.

En combinant les résultats des deux filtrages, on obtient la détection correcte du candidat

MAVP:
cMAVP(f, h1) = hdmax (f, h1) U hamax (f, 2ha). Equation 50
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Le résultat de la segmentation des MAVP détectés dépendra toutefois de la valeur hi
sélectionnée dans 1'Equation 50. Comme le montrent les Figure 78b et Figure 79, en
fonction de la forme du profil en niveaux de gris du MAVP, les candidats détectés
peuvent ne pas s'étendre jusqu'a la frontiere du MAVP. Pour atteindre celle-ci, nous
effectuons une régularisation finale qui consiste a propager les candidats détectés par
Equation 50 aprés une descente de gradient sur la carte de fonction de distance
euclidienne calculée sur la structure vasculaire par rapport a l'arriere-plan (Figure 79b).
La propagation suivra des chemins strictement décroissants sur cette carte de fonction

de distance.

Objet 2D simulant un vaisseau Carte des calibres f (fausses

a irrégularité de forme couleurs)

0 {}A.

D | = hima: (f , 1) D o = hgmea (f , 2h1) Carte de distance euclidienne vs
fond (fausses couleurs)

c¢cMAVP = D; U D (rouge) complémentaire de cMAVP MAVP segmentés par
dans les vaisseaux propagation par descente de
gradient
(a) Détection des candidats MAVP (b) MAVP segmentation
Figure 79 - Illustration du principe de segmentation des MAVP sur un « cas d’école » (configuration
2D)

Le schéma de segmentation décrit est applicable a toute structure vasculaire segmentée
afin de détecter les déformations locales d'irrégularités prédéfinies, quelle que soit leur
position dans I'arbre vasculaire. A noter cependant que, dans notre cas, si nous ne tenons
compte que du réseau vasculaire intrapulmonaire, des h-maxima sont générés au niveau
du tronc vasculaire (Figure 80a), ce qui entraine la formation de faux positifs en MAVP
(FP) a ces endroits (Figure 80c). Pour éviter cela, le calcul du calibre vasculaire est
effectué en incluant la partie médiastinale dans le réseau vasculaire, ce qui a pour effet
de « déplacer » le h-maxima des troncs du vaisseau vers le médiastin, évitant ainsi de
détecter de tels FPs dans la région pulmonaire. (Figure 80b). En revanche, ce schéma de
réduction de FPs éliminera également les vrais positifs ayant une grande surface de

contact avec le médiastin. Ce compromis entre la réduction des FPs et des faux négatifs
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(FNs) est acceptable du point de vue de la détection puisque les MAVP manquées sont

de taille assez importante et ne pourront pas étre manquées par le radiologue.

(a) carte des calibres calculés sans la région (b) carte des calibres calculés en incluant la
médiastinale. région médiastinale.

(c) résultat de la detection basée sur (a) et (d) résultat de la detection basée sur (b) sans FPs
montrant les FPs au niveau des vaisseaux.
Figure 80 - Effet de la reduction des FPs

5.1.3. Résultats et discussion

L'approche proposée a été appliquée a la base de données de 20 patients décrite dans la
section précédente et les performances de détection des MAVPs ont été évaluées en
termes de sensibilité TPR et de précision PR:

TPR=TP/(TP+FN) PR=TP/(TP+FP), Equation 51
ou TP, FP et FN indiquent respectivement le nombre de vrais positifs, de faux positifs

et de faux négatifs évalués par rapport a une vérité de terrain définie par un expert.
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En ce qui concerne le réglage du parametre de sensibilité lié a l'irrégularité de la structure
(Equation 51), nous avons balayé une plage de valeurs h;, h; € [4, 10] et choisi celle

optimisant la TPR pour I'ensemble du jeu de données utilisé, h,,: = 7.

Les FPs restants sont associés a des erreurs de segmentation de la structure vasculaire,
notamment en présence de de nodules juxtavasculaires, lorsque ces tissus sont

sélectionnés avec le réseau vasculaire par le seuil bas It (Equation 48).

Dans notre premiere expérience, nous avons travaillé avec un fenétrage augmentant le
contraste de la structure vasculaire (centre de la fenétre de -300 UH et largeur de la
fenétre de 1000 UH) et avons sélectionné It = 50 et ht = 200 pour la segmentation
vasculaire (gamme de niveaux de gris des images fenétrées est [0, 255]). Avec ce
parametre, la détection de MAVP a atteint un TPR = 70,9% et un PR = 34,82% pour
I'ensemble du test avec une moyenne de 3,65 FP / scan (Figure 81).

La valeur TPR relativement basse s’explique par la présence de plusieurs MAVP ayant
une grande surface de contact avec le médiastin qui ont été éliminées par la procédure
de réduction des FPs (Figure 81e), ou dues a une erreur de segmentation du poumon qui
a manqué les grandes fistules (Figure 81f). La faible valeur de PR s'explique par la
présence de régions de verre dépoli et de fibrose segmentées comme vaisseaux dans 5
sujets. A noter cependant que, sans la procédure de réduction de FPs, la précision atteinte

ne serait que de 13% avec une moyenne de 17 FPs/scan.

Dans une seconde expérience, nous avons tenté d’augmenter la valeur [t (It = 100, pour
le méme niveau de fenétre d’image). Ceci a eu pour résultat de ne segmenter que les
régions fortement contrastées du réseau vasculaire, évitant ainsi plusieurs zones de fibrose
et de verre dépoli. Dans ce cas, la détection de MAVP a atteint un TPR = 85,45% et
une PR = 67,14% pour l'ensemble du test avec une moyenne de 1,15 FPs/sujet (Figure
82). Il serait possible d'augmenter davantage le TPR en concevant une procédure
alternative de réduction de FPs, a savoir, en limitant la région médiastinale a inclure
dans la carte de calcul de calibre et en résolvant les problemes de segmentation

pulmonaire.
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[ G =

(d) cas 11 (e) cas 11 (f) cas 16

Figure 81 - Exemple de résultat de segmentation utilisant les parametres de la premiére expérience,

It = 50 (structures détectées en rouge, structure vasculaire segmentée en vert) : (a) - (d) TP; (e) - (f)
FN = MAVP manqués (fleches);

[

(d) cas 11 (e) cas 11 (f) cas 16

Figure 82 - Méme exemple de résultats de segmentation que pour la Figure 81 en utilisant les
parametres de la seconde expérience It = 100 (structures détectées en rouge, structure vasculaire

segmentée en vert).

Le

Tableau 5 résume l'analyse quantitative des deux expériences et la Figure 83 illustre
certaines différences typiques liées a la segmentation vasculaire. Pour un seuil élevé et
des configurations vasculaires particulieres prés du hile et des bronches souches, le tronc

vasculaire peut perdre la connexion importante avec la région médiastinale qui est
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exploitée par la procédure de réduction des FPs (Figure 80). Dans cette situation, le
tronc du vaisseau subsiste en tant que h-maxima sur la carte de calibre et est sélectionné
en tant que MAVP, générant ainsi un faux positif. Cette situation ne se produit qu'une
fois dans notre base de données pour le cas 9 (Figure 83a). De faux négatifs peuvent
également se produire pour [t = 100, en particulier pour les MAVP complexes (Figure
76) lorsque la segmentation vasculaire ne montre pas un plus gros calibre dans ces zones
(Figure 83b). Au contraire, I'utilisation de it = 50 fournit un amas dans les mémes régions
en raison de l'effet de volume partiel et permet la détection de MAVP. Il est également
possible de rater les MAVP simples pour [t = 100 si elles sont de petite taille, ce qui
pourrait «éliminer» l'irrégularité vasculaire qu'elles induisent sur la morphologie du
vaisseau (Figure 83c). Cependant, pour les MAVP relativement petites dans la région
sous-pleurale, un seuil plus élevé pour la segmentation du vaisseau peut aider a
«supprimer» la connexion importante avec le médiastin et permettre leur détection

(Figure 83d).

Case# |TP| FN | FP | TP | FN |FP
It = 50 It = 100
1 1] 5 3 | 14| 2 1
2 1] o o | 1| o 0
3 o | 1 11| o 1
4 2 | o o | 2| o 0
5 2 o [ 8| 2 | o 8
6 1] o 11| o 0
7 1] 0 11| o 1
8 1] o o | 1| o 0
9 o | 1 11| o 2
10 1| 1 5 ] 2 | o 0
11 3| 1 [l 3|1 4
12 1| 1 1|1 1 1
13 1] o 11| o 1
14 1] o 4] 1| o 0
15 o | 1 41| o 2
16 o | 1 1o | 1 0
17 a4l 2 [l e | o 1
18 2 | o 11 1 1
19 1] 1 9 | 1 1 0
20 6 | 1 0o | e 1 0

Tableau 5 - Analyse quantitative des résultats de la détection des MAVP pour les deux expériences (It
=50 vs. 1t=100).
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A ce stade, nous n'avons pas pu évaluer l'exactitude de la segmentation des MAVP en
termes d'estimation de volume, car aucune vérité terrain n'était encore disponible. Nous
avons uniquement étudié la variation du volume de la MAVP par rapport au choix du
parametre hl par rapport a la valeur optimale de h. Nous avons constaté que les
différences dépendaient de la forme et de la taille de la MAVP et que les différences

relatives en valeur absolue allaient jusqu'a 10% en moyenne.

(41 A 219

cas 9 cas 18 cas 20 cas 20

()
QY <

\

4
\

(b)

Figure 83 - Différences en précision de détection en fonctlon du choix du parametre lt (vert:
vaisseaux segmentés, rouge: résultat de la détection MAVP. Ligne du haut: It = 50, Ligne du bas:lt =
100. (a) FP dans les vaisseaux malgré la procédure de réduction des FP pour It = 100, (b) MAVP
complexe (Figure 76) non détecté pour It = 100, (¢) petit MAVP non détecté pour It = 100, (d) petit
MAVP sous-pleural non détecté pour it = 50.
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5.2.  Application microscopique : analyse de la croissance tumorale

en imagerie IR et UV

Pour rappel, cette application s’inscrivait dans le cadre du projet IMPACTumors
(IMPACTumors : Image-based Massive Processing Algorithms and Computers against
Tumors) qui se proposait de tester le développement de nouvelles technologies dans le
but de comprendre I'angiogéneése tumorale. Il s’agit notamment de I'histologie digitale
3D par des techniques analytiques chimiques globales et quantitatives (spectroscopies
infrarouge et ultraviolet).

Le cycle expérimental est le suivant (Figure 1) : les expériences sont menées sur des
souris génétiquement identiques. Une tumeur est implantée et se développe dans le
cerveau. Afin de permettre I'alignement global des futures coupes histologiques, le
cerveau dans le crane est soumis a I'imagerie microTDM. Le cerveau est ensuite extrait
de la boite cranienne et est disposé sur un plateau en vue de sa congélation pré-découpage.
Cette opération entraine un affaissement du cerveau. Apres congélation, le cerveau est
découpé en tranches, certaines coupes étant utilisées en histologie comme controle,
d’autres en imagerie infrarouge (IR) et d’autres encore en imagerie ultraviolet (UV).
L’imagerie IR permet d’extraire des spectres correspondant a différentes informations
chimiques. Parmi celles-ci, des structures vasculaires (en théorie), mais aussi des fibres
et des cellules cancéreuses. L’imagerie UV quant a elle permet principalement de mettre
en évidence la tumeur.

Une analyse 3D est nécessaire pour mettre en relation les différentes informations
obtenues coupe par coupe par les différentes modalités d’imagerie. Pour cela, I’estimation
de l'information manquante dans chaque modalité (IR, UV) doit s’effectuer au moyen
d’une interpolation avec alignement des structures d’intérét (chapitre IV). Une analyse
multimodale est ensuite possible a chaque coupe 2D par recalage entre l'image
originellement acquise en modalité 1 (ex : UV) et I'image interpolée a la méme position
en modalité 2 (ex : IR).

Dans un premier temps, nous présentons les structures d’intérét que nous avons mis en
évidence dans les différents jeux d’imagerie dont nous disposions qui serviront a la

construction des atlas pour I'interpolation/recalage.
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5.2.1. Mise en évidence des structures d’intérét

A- Segmentation de structures dans les images IR

Pour cette section, les images présentées seront principalement prises des images IR
Brucker plus petites que les Daylight. Les algorithmes développés restent toutefois les
mémes pour les deux équipements et seuls les parameétres (taille d’élément structurant,

seuils,...) sont a adapter.

La mise en évidence de structures d’intérét est rendue possible par exacerbation du
contraste entre les images fournies. Pour accentuer cet effet, un seuillage est utilisé pour
binariser les images. Dans nos différents algorithmes nous avons utilisé la méthode d’Otsu
[ (Otsu, 1979)] lors de nos binarisations, qui est expliquée par la suite avant la description

des algorithmes qui I'utilisent pour chaque cas d’usage.

Le seuillage est une technique de segmentation simple, non contextuelle basée sur
I'intensité. Les pixels sont classifiés en deux catégories (valeur supérieure ou valeur

inférieure au seuil choisi).
Par exemple pour T, T1 et T2 des seuils fixés, on peut définir les classifications suivantes.

- Seuillage normal :

_ (0, flx,y)<T
s =l st

- Seuillage inversé :

_ (0,  fC,y)>T
g(x’y)_{L f(x,y)<T

- Intervalles d’intensités :

0, flay) <T
g(x,y)= 1' TIS f(x'y)STZ
0, fx,y) > T,

Le choix de(des) seuil(s) reste toutefois critique et peut influer grandement le résultat.
Pour un choix dépendant du contenu image, 1'histogramme de I'image peut fournir un

critere de sélection.

Les différentes caractéristiques de I'image apparaissent dans ’histogramme sous forme
de pics ; les pics (modes) correspondent en général a des primitives différentes dans

I'image.
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Dans le cas du cerveau de souris, la méthode de seuillage d’Otsu a été choisie : elle repose
sur la sélection d’un minimum entre deux modes. Cette méthode maximise la variance
inter-classes : en effet, sachant que la variance totale se conserve, cela revient a minimiser
les variances intra-classes (ce qui correspond & chercher un seuil pour lequel les pics sont

resserrés (variance intra-classe) mais bien éloignés (variance inter-classe)).

Pour cela, a partir de la fréquence

Equation 52

T

n.

w = z P(i) avec P(i) = Nl'
i=0

ou N est le nombre total de pixels, n;, le nombre de pixels dans le niveau ¢ et T, le nombre

de niveaux de gris total, on calcule la moyenne

T P) Equation 53
H= ZLT'
=0
La variance totale, soit la déviation standard au carré, est alors donnée par :
T Equation 54
6F = ) (i~ 1) P(D).
i=0

Le calcul de la variance inter-classes (67 ) est le suivant.

Soit wg, wq, Hg, Uy respectivement les fréquences et moyennes pour chaque classe. Alors,

Equation 55
85 = wolpo — e )* + w1 (g — pe )*. quation
En utilisant
Kt = Wolo + Wily , =quation 56
on obtient
Equation 57

8h = wowy(uy — o )*.
La fonction critere de la méthode d’Otsu définie a ’équation suivante, utilise le rapport

de la variance inter-classes rapportée a la variance totale :

&8 Equation 58
=5
t

Tous les seuils possibles sont évalués et celui qui maximise 1 est choisi comme le seuil

optimal, qu’on appellera par la suite seuil Otsu.
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e Segmentation des fibres

La problématique de détection de structures filaires revét ici un autre aspect. On veut
segmenter les fibres mises en évidence dans les images IR.

Compte tenu du jeu d’images possédé et des propriétés des spectres, nous avons cherché
en étape de pré-traitement a augmenter le contraste des fibres en utilisant la différence

des images intégrales et amides (voir Figure 84).

Intégrale Amides

Figure 84 - Choix des images (exemple pris pour des images Brucker).

La problématique de détection de structures filaires étant la méme que celles des
vaisseaux en imagerie macroscopique, la méthode utilisée est celle présentée au chapitre

ITI. Le schéma de segmentation est illustré Figure 85.

Un filtrage localement connexe directionnel est appliqué a I'image intégrale afin de
d’extraire par différence les structures filaires contenues dans I'image. Une binarisation

par méthode Otsu fournit un ensemble de candidats Ip,.

D’autre part, 'image obtenue par la différence entre I'image amides et I'image intégrale
permet de mettre en évidence les fibres saillantes sur I'image intégrale. Une binarisation

de celle-ci par méthode Otsu fournit un ensemble de sélection Ia,.

La reconstruction binaire de Iy, par Ia, permet de supprimer les structures filaires qui ne
seraient pas des fibres. L’image résultante contient les fibres mais aussi les contours du
cerveau. Ces derniers sont alors supprimés en sélectionnant uniquement les structures se
trouvant a l'intérieur du masque du cerveau a une distance supérieure a 10 pixels du
bord (Figure 85).

Le méme algorithme a été appliqué aux images Daylight avec une adaptation des

parametres a la taille de I'image (Figure 87).
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Filtrage localement
connexe

Binarisation
[Otsu;255]

Binarisation
+
Bouchage de trous

y

Erosion 10

Intégrale

l

Binarisation
[Otsu;255]

Idb

=| Reconstruction |<7

Figure 85 - Schéma de segmentation des fibres sur des images IR

Intégrale - Amides

Figure 86 - Fibres segmentées (a) ; superposition sur des images intégrales IR Brucker(b).
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Figure 87 - Résultat de la segmentation sur des images IR Daylight
e Segmentation de la tumeur

A partir des caractéristiques des spectres discutés Tableau 1, on remarque que le
contraste permettant de faire ressortir au mieux la tumeur était celui entres les images

acides et lipides (Figure 88).

Acides Lipides

Figure 88 - Choix des images (illustration pris pour des images Brucker)
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La concentration des lipides étant plus faible dans la tumeur (Tableau 1, chapitre 2.2),
on observe une baisse d’intensité dans cette région sur les images Lipides. Une différence
avec I'image Acides permet d’augmenter le contraste de la tumeur. Cette derniere est
représentée selon le schéma Figure 89. D’abord une augmentation du contraste est
obtenue par filtrage alterné séquentiel « close-open » avec un élément structurant disque
de rayon 3 pixels. Le résultat est binarisé par la méthode Otsu et la plus grande
composante connexe est sélectionnée comme étant la tumeur. Un filtrage final de la forme
par la fermeture avec élément structurant disque de rayon 10 pixels fournit Ia

segmentation finale I.

Acides - Lipides

I

Filtrage alterné
séquentiel close-open 3

IFAS

Y

Binarisation
[Otsu;255]

|

bt

\d

Sélection composante
connexe max

Fermeture disque 10

!

Figure 89 - Schéma de segmentation de la tumeur sur des images IR

Les résultats sont présentés sur des images Brucker et Daylight dans les figures suivantes

superposant les contours des tumeurs segmentées aux images originales (Figure 90).
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Figure 90 - Tllustration de la segmentation de la tumeur sur les images TR Brucker (petites) et

Daylight (grandes)
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B- Segmentation de structures dans les images UV

e Segmentation des structures filaires

La segmentation des structures filaires s’effectue sur la composante luminance de I'image
UV (Figure 91a). Le méme principe de filtrage localement connexe directionnel est
exploité pour mettre en évidence ces structures sur l'image différence (Figure 91b) et les
structures les plus saillantes sont sélectionnées par un seuillage par hystérésis, puis les
régions du contour du cerveau supprimées comme dans le schéma Figure 90.

Le résultat est illustré Figure 91c.

(a) Luminance image UV (b) Structures filaires par FLC (c) Segmentation finale

Figure 91 - Etapes de segmentation des structures filaires dans 'image UV.

e Segmentation de la tumeur

La composition des images UV (coloration rouge pour le sang, verte pour la tumeur) a
permis une premiere sélection de la région d’intérét par une exploitation du composant

vert (Figure 92a).

On améliore le contraste grace a un « remplissage de vallées ». Ceci se fait en utilisant

lopérateur de reconstruction numérique par érosion RF [ (Vincent, 1993)] (Figure 92b).

On binarise ensuite I'image grace a un seuillage Otsu (Figure 92¢). Afin de sélectionner
uniquement la tumeur, une érosion et une dilatation géodésique sont effectuées (Figure

92d).La tumeur segmentée est alors obtenue (Figure 92e).
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(e)

Figure 92 - Etapes de la segmentation de la tumeur pour une image UV

Le résultat de la superposition de la tumeur sur I'image UV est montré dans la Figure
93).

Figure 93 - Superposition de la tumeur segmentée sur une image UV
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5.2.2. Reconstruction des données manquantes et analyse

multimodale

En raison de l'absence de données suffisantes en imagerie microTDM conjointes aux
données IR, UV, l'alignement spatial 2D-3D entre les coupes de cerveau IR/UV obtenues
apres extraction de la boite cranienne et affaissement (Figure 1, chapitre 0) et le volume
de la boite cranienne (ayant pu étre estimé en microTDM) n’a pas été adressé dans ce
travail. Nous démontrerons ici la preuve de concept de la reconstruction d’une
information 3D dans les données de cerveau pour chacune des deux modalités IR/UV.
Les images manquantes en chaque modalité (IR, UV) peuvent étre reconstruites par
interpolation des coupes adjacentes en utilisant ’approche développée au chapitre IV.
Pour cela, la construction des atlas utilisés par l'interpolation intégrera les structures
d’intéret qui devront correspondre lors de l'alignement. Nous illustrerons ces propos sur

une suite de quatre images consécutives alternant coupe IR et UV (Figure 94)

Une fois les images intermédiaires manquantes reconstruites pour chaque modalité, une
analyse multimodale peut étre effectuée au niveau de chaque coupe apres recalage entre

la coupe originale acquise en modalité 1 et la coupe intercalée en modalité 2.

(a) UV151 (b) IR152 (c) UV153 (d) IR154
Figure 94 - Exemple d’images consécutives étudiées alternativement en imagerie IR et UV

A- Interpolation des données manquantes en imagerie IR

L’atlas construit pour des images IR peut inclure les structures extraites en V.2.1A-,
notamment le masque du cerveau, les fibres et la tumeur (plus éventuellement les
ventricules), Figure 98. La transformation (lignes de flot) obtenue par alignement des
atlas (cf chapitre IV) peut ensuite étre appliquée a chaque spectre IR. Nous illustrons les
résultats de l'interpolation pour les images « sucres », « amides » et « lipides » (Figure

99), la coupe centrale correspondant a 'image attendue en position 153.
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(a)Atlas coupe 152 (b)Atlas coupe 154
Figure 95 - Atlas correspondant aux images IR de la Figure 94
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(a) Spectre « sucres » (b) Spectre « amides » (c) Spectre « lipides »

Figure 96 - Résultat d’interpolation pour les coupes IR152-IR154 pour plusieurs données spectrales
(méme transformation source-cible). La premiére ligne correspond a I'image source IR152 et la derniére

a I'image cible, IR154.




B- Interpolation des données manquantes en imagerie UV

L’atlas construit pour les images UV inclut, de maniere similaire, le masque du cerveau,
la tumeur et une partie des structures filaires sélectionnées par rapport a leur taille
(Figure 97). L’inclusion de ces dernieres permet un meilleur alignement au niveau des
ventricules, toutefois un nombre trop important de ces structures peut induire des

déformations locales individuelles en présence de bruit.

La figure 101 montre le résultat de l'interpolation des images UV151 et UV153 en
I'absence (Figure 98a) et en présence (Figure 98b) des structures filaires dans 'atlas

(illustration en niveaux de gris- luminance).

(a)Atlas coupe 151 (b)Atlas coupe 153
Figure 97 - Atlas correspondant aux images UV de la Figure 94
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Figure 98 - Résultat d’interpolation pour les coupes UV152-UV1534 :
(a) sans inclusion des structures filaires, (b) avec inclusion des structures

filaires, démontrant un meilleur alignement au niveau des ventricules
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C- Analyse multimodale IR - UV

Une analyse multimodale TR-UV peut étre effectuée au niveau de chaque coupe en
alignant au préalable les deux images de la méme position (dont une provient de

I'interpolation).

Si nous considérons la coupe 153, nous disposons de l'image UV153 et de I'image IR
interpolée, IR _int 153 (Figure 99). De la méme maniére, nous allons utiliser I’atlas
UV153 (qui sera simplifié pour inclure uniquement le masque de cerveau et la région de
la tumeur, car la correspondance des structures filaires n’est pas exploitable) et I'atlas

interpolé pour I'image IR int153 (Figure 99).

(a) Image IR interpolée et atlas pour la coupe 153 (b) Image UV153 et atlas associé

(spectre « sucres »)
Figure 99 - Images IR et UV pour analyse multimodale au niveau de la coupe 153.

La Figure 100 montre l'interpolation entre les images des deux modalités. La Figure 101

illustre le recalage IR—UV et UV—IR pour 'exemple de la Figure 99. On observe un
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bon alignement de la tumeur pour laquelle on dispose de 'information dans I'atlas, et un
défaut d’alignement sur la ligne médiane supérieure qui pourrait étre corrigé en incluant
des structures correspondantes dans l'atlas. Toutefois, 'alignement global reste bon, y

compris au niveau des ventricules.

IR153
(source)

UV153
(cible)

| !
| !
/
\ - -

N\ /

Figure 100 - Interpolation multimodale IR, - UV
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(a) Recalage IR — UV

(¢) TR_int153 (d) Recalage UV —IR 153
Figure 101 - Résultat de recalage entre I'image IR153 interpolé et I'image UV153.

5.2.3. Conclusion

L’analyse de la croissance tumorale en imagerie conjointe IR/UV est possible avec la
technologie actuelle qui permet une reconstruction de l'information 3D dans chaque
modalité. En raison des aléas du projet, nous avons juste pu apporter une preuve de
concept sans toutefois disposer d’un ensemble complet de données pour mener a bien
I'intégralité de cette analyse.

Notons néanmoins la probabilité qu’offre 'approche d’interpolation/recalage développée,
d’utiliser comme référence d’alignement pour ’ensemble de coupes IR/UV un atlas de
cerveau de souris standardisé dans la littérature de spécialité. De cette maniere, le
recalage 2D-3D sur la boite cranienne de la souris n’est plus nécessaire dans la chaine de

traitement (Figure 1, chapitre 0).
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V1. Conclusion et perspectives

Cette recherche s’intéresse a 1'étude du réseau vasculaire en général, dans plusieurs
modalités d’imagerie et plusieurs configurations anatomo-pathologiques. Son objectif
consiste a discriminer les structures vasculaires dans les données image et détecter et
quantifier la présence de modifications morphologiques (remodelage) en lien avec une
pathologie.

Le cadre générique d’analyse proposé exploite des connaissances a priori sur la géométrie
des vaisseaux sanguins et leur contraste par rapport au tissu environnant, notamment
une structure arborescente de formes curvilignes de différents calibres et un contraste
positif (ou négatif). Les deux types de connaissances viendront se compléter I'un l'autre
pour pouvoir surmonter des possibles variations de forme dues au remodelage
pathologique, dans un contexte d’analyse multirésolution. L’originalité de I’approche
développée consiste a exploiter un filtrage localement connexe (FLC) multidirectionnel
adapaté a la dimension de l'espace de données (2D ou 3D). Ce filtrage permet de
sélectionner les structures curvilignes en contraste positif dans les images dont la taille
en section transverse (calibre) ne dépasse pas la taille de la fenétre de filtrage. Cette
sélection reste efficace méme au niveau des régions de subdivisions des vaisseaux. La mise
en place d’une technique de filtrage multirésolution permet de s’affranchir de la différence
des calibres vasculaires dans le réseau et de segmenter l’ensemble de la structure
vasculaire, y compris en présence d’une modification locale de calibre.

Un autre intérét de 'approche de segmentation proposée est sa généralité, elle s’adapte
facilement a différentes modalités d’'imagerie qui préservent un contraste (positif ou
négatif) entre les vaisseaux et leur environnement. Nous I'avons pu démontrer dans le
cadre de l'imagerie TDM 3D thoracique avec la segmentation du réseau vasculaire
intrapulmonaire, mais également en imagerie TDM 3D hépatique avec injection de
produit de contraste, en imagerie 2D de fond d’eeil et en imagerie microscopique
infrarouge (pour la segmentation des fibres dans le cerveau de souris).

Les performances de détection vasculaire ont pu étre évaluées quantitativement a partir
d’un échantillonnage épars sur la base de données (imagerie TDM pulmonaire) du
challenge VESSEL 12 ot notre méthode a obtenu une sensibilité de 0.92 et une spécificité
de 0.83. L’évaluation qualitative de la segmentation des vaisseaux (incluant la justesse
du rendu des calibres), montre sur I’ensemble des modalités d’imagerie étudiées, un tres

bon comportement en présence du bruit ou d’autres pathologies en contraste positif dans
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I'image, telles que les réticulations (fibrose pulmonaire) ou le verre dépoli, ou les faux
positifs sont majoritairement évités.

A partir d’une segmentation précise et robuste du réseau vasculaire, il est possible par la
suite de détecter et caractériser la présence d’un remodelage en présence d’une pathologie.
Cela passe par une analyse de la variation du calibre des vaisseaux le long de I’axe central,
permettant a la fois d’obtenir une vue globale de la distribution des calibres vasculaires
dans l'organe étudié (et la comparer avec une référence « sujet sain »), et de détecter
localement des modifications de forme (rétrécissement, dilatation). Ce dernier cas de
figure a été étudié dans le cadre de la détection et la quantification des malformations
artério-veineuses pulmonaires (MAVP) ot une sensibilité de 0.85 et une précision de 0.67
ont été atteintes.

Prévue initialement dans un cadre d’étude de l'angiogéneése tumorale, la méthode
développée n’a pas pu étre appliquée en analyse microscopique par imagerie
multispectrale infrarouge en raison de ’absence de contraste de vaisseaux dans les bandes
spectrales étudiées. Nous nous sommes limités dans ce cas précis a l'extraction des fibres
cérébrales comme élément d’appui pour retrouver I'information manquante dans le cas
d’un sous échantillonnage 2D du volume du cerveau. En effet, I’étude de la croissance
tumorale nécessitait également de pouvoir retrouvrer le volume de la tumeur dans le
cerveau de souris a partir de coupes coronales éparses des échantillons biologiques ayant
subi des déformations lors de la découpe physique. Pour cela, une interpolation 2D-2D
apres ré-alignement des structures a été envisagée avec une deuxiéme contribution
méthodologique de la these portant sur une approche de recalage-interpolation
géométrique controlée par une mise en correspondance préalable des structures
correspondantes dans les images. Les structures ciblées dans notre cas seront notamment
la tumeur, les fibres, les ventricules et le contour du cerveau, chacune pouvant étre
obtenue au moyen des techniques de segmentation appliquées aux différentes bandes
spectrales de la méme image. Un atlas contenant les étiquettes uniques des structures a
faire correspondre est ainsi construit pour chaque image. La mise en correspondance des
étiquettes de méme valeur se fait au moyen d’'un champ de vecteurs directionnels établi
au niveau des contours de celles-ci, dans un espace de dimension supérieure (3D ici).

La diffusion du champ de vecteurs éparse ainsi construit sur I’ensemble de ’espace permet
d’obtenir un flot directionnel d’une image a l'autre dont les lignes de champ ne
s’entrecroisent pas. Les lignes de flot ainsi obtenues constituent la transformation

homéomorphique entre les deux images.
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La méthode proposée présente deux avantages : 1) elle est générale, ce qui est démontré
sur différentes modalités d’image (microscopie, TDM, IRM, atlas) et 2) elle permet de
controler 'alignement des structures dont la correspondance est ciblée prioritairement.

Les perspectives de ce travail sont multiples en termes d’application clinique. Nous allons
en mentionner une en particulier qui exploite les deux contributions méthodologiques de
la these, notamment le suivi des patients atteints de COVID-19, dont les cas les plus
séveres peuvent évoluer a terme vers une fibrose idiopathique interstitielle. Une détection
précoce de ces phénotypes est donc tres importante dans le contexte actuel de pandémie
mondiale. Des études récentes ont rapporté une atteinte vasculaire dans le COVID-19 ce
qui laisse entrevoir la possibilité d’'un remodelage vasculaire spécifique qui pourrait étre
quantifié par 'approche développée. D’autre part, deux phénotypes distinctifs en termes
de compliance pulmonaire ont été mis en évidence, I'un avec une compliance tres altérée,
lautre avec altérations mineures ou inexistantes. Ces phénotypes pourraient étre détectés
lors d’investigations en scanner TDM en inspiration versus expiration, a partir desquelles
la méthode de recalage/interpolation développée serait appliquée & des images de
projection en plan sagittal ou coronal (pour chaque poumon) afin d’évaluer 'amplitude

de déformation pulmonaire lors de la respiration.
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Annexe

8.1. Liste des figures
Figure 1 - Types d’imagerie utilisés (en orange) tout le long du cycle expérimental (bleu)......... 2
Figure 2 — Principe TDM : le tube Rx et les détecteurs tournent autour du patient. On mesure
alors des profils d’atténuation selon différents angles de rotation du tube........ccocvvveevirincciinnenne 5
Figure 3 — Mesure de 'atténuation : sa valeur dépend de toutes les structures traversées, u est
une somme des differentes VALBUTS. ....ciiiiiiiiiiiiieceee ettt et et 6
Figure 4 — Principe de projection : (a) la mesure p8(u) correspond a 'intégrale de la fonction a
reconstruire le long d’une droite orthogonale a 'axe u. (b) & chaque rotation, de multiples
profils d’atténuation sont obtenus selon différents angles de rotation ......c..cccoeveveveiiiiininenns 7
Figure 5 — Exemple de SINOGTAMINE ..cccuivvieeiriirieiierieeiesieeieete sttt ettt st st s sbe s neesre e 8
Figure 6 — (a) Quatre générations de scanners X ; (b) Principe de 'acquisition hélicoidale, la
vitesse de rotation des scanners les plus récents est de 0,58/360°......ccccuerrererinneernneininneenes 10
Figure 7 — (a) Comparaison du systéme de détection en scanner monocoupe et multicoupes.
L’axe Oz est 'axe du patient. (b) Exemple de combinaison de détecteurs en fonction de
Iépaisseur de COUPE ABSITER ...ovuiiiiiiiieteeeet ettt sb et sttt et e st besat e tesseetesbeeaeans 11
Figure 8 — Collimation primaire et SeCONAAITE. .....ccceevvirieiieririereriee e 12
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Figure 29 - Exemple de segmentation de vaisseaux dans une image de fond d’ceil : (a) image
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Figure 41 - Exemple de détection vasculaire en imagerie hépatique axiale avec différents
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Figure 59 - Illustration du process de gain de temps par sous-(1"° fleche) et sur-(2" fleche)
échantillonnage de I'espace 3D représenté par les cubes. Le degré de coloration des cubes est
proportionnel a la diffusion dans IeSPace.......cccoiiiiiiiiiieireenee ettt 88
Figure 60 - Amorce de calcul de gradient : la valeur nulle au point vert est remplacée par la
moyenne de ses voisins non nuls (inclus dans le primetre TOUZE) .....coveeerereeeeeriresecrereeeneens 89
Figure 61 - Illustration de la diffusion du GGVF sur une coupe transversale de I’espace 3D
pour l'exemple utilisé dans la définition des étiquettes (Figure 46) .....ccooeoevrveennnecnnnccnenens 89
Figure 62 - Tllustration de la procédure de tracking pour un point le long de la ligne
d’interpolation (rouge). L'image a droite est le zoom de celle a gauche. La fleche bleue en
pointillé au point p de la ligne d’interpolation est la direction du GGVF donnée en ce point. Le
tracking avance d’un pas constant Az dans cette direction et au nouveau point (rouge) la
direction est réajustée en fonction du GGVF. Cette succession de réajustements est opérée
jusqu’a ce qu’on atteigne les images Cibles et SOUTCES. .iiviiriiriiiriiiiiieeereere et 90
Figure 63 - Différentes coupes de départ (encadré rouge) de la procédure de tracking le long de
laxe z. les parallélépipedes bleu et vert, correspondent & 'image source et cible. Les fleches
bleues et vertes désignent les procédures de tracking menant a I'image source et/ou cible....... 91
Figure 64 - Illustration du tracé des lignes de tracking a partir de différents niveaux
d’interpolation (a,b,c) comme présenté dans la Figure 63........cccccvvvineieneiineineinenecseeeeee 92
Figure 65 - Interpolations successives en 4 itérations et résultats intermédiaires de recalage
(projection de I'image source sur le plan cible selon les lignes du flot) A chaque étape, le
résultat de l'interpolation précédente devient I'image SOUTCE......cevvirverieeneenienieeieeeesee e 94
Figure 66 - Illustration des choix des étiquettes. La ligne supérieure concerne 'image source et
la ligne inférieure, la cible. (a) : images originales, (b) : atlas, (c¢) : poumons et trachée comme
unique étiquette, (d) : poumons, trachée et bronches, ensembles de cdtes partie droite et
gauche, constituent chacune une étiquette, (e) : la méme chose qu’en (d), sauf qu’ici chaque
cote porte une étiquette diffErente. .. ere e s ree e 95
Figure 67 - Initialisation du champ de vecteurs pour les configurations de la Figure 66. (a) le
cas Figure 66¢, (b) le cas Figure 66d, (¢) le cas Figure 66e. ..c...ccccovreernereenenneeninseeneseeeenes 95
Figure 68 - Résultats d’interpolation a partir des lignes de flot obtenues apres 4 itérations pour
I'utilisation des différents atlas Figure 66: (a) le cas Figure 66¢ poumons et trachée comme
unique étiquette, (b) le cas Figure 66d : poumons, trachée et bronches, ensembles de cotes
partie droite et gauche, constituent chacune une étiquette, (c) le cas Figure 66° qu’ici chaque
cOte porte une étiquette diffErente. ... 96
Figure 69 - Résultats du recalage inspiration vers expiration (source vers cible) apres 4
itérations pour l'utilisation des différents atlas Figure 66 : (a) le cas Figure 66¢ poumons et
trachée comme unique étiquette, (b) le cas Figure 66d : poumons, trachée et bronches,
ensembles de cotes partie droite et gauche, constituent chacune une étiquette, (c) le cas Figure

66° qu’ici chaque cote porte une étiquette différente. ... 97
q

152



Figure 70 - Illustration du schéma de gestion des changements de topologie pour les étiquettes
dans les atlas SOUICE/CIDLE. ...t 99
Figure 71 - Comparaison des méthodes de recalage pour des images de poumon en coupe
coronale : (a) source, (b) cible, (c) recalage avec la méthode proposée et 'atlas Figure 66e, (d)
recalage avec la méthode proposée et 'atlas Figure 66¢c, (e) recalage avec la méthode SyN. .. 101
Figure 72 - Comparaison des méthodes pour des images de poumon en coupe axiale : (a)
source, (b) cible, 1¢ colonne : Interpolation image source — cible (¢) résultat d’interpolation
avec notre méthode, (e) résultat d’interpolation SyN. 2™ colonne : Interpolation image cible —
source (d) résultat d’interpolation avec notre méthode, (f) résultat d’interpolation SyN........ 103
Figure 73 - Comparaison des méthodes pour le recalage d’images de cerveau de souris : (a)
source, (b) cible, (c), (d) atlas source/cible, (e) résultat de recalage avec notre méthode VD, (f)
résultat de reCalage STIN. .ottt ettt bt be e nee 104
Figure 74 - Comparaison des méthodes pour le recalage d’images de cerveau humain : (a)
source, (b) cible, (c),(d) atlas, (e) résultat de recalage avec notre méthode VD, (f) résultat de
TECALAZE STN .ottt e bt e bt et s bt e st e bt s bt et e e bt et e se e eae e b e sheene e b naeenes 105
Figure 75 - Comparaison des méthodes pour le recalage d’images de synthése : (a) image/atlas
source, (b) image/atlas cible, (¢) résultat de recalage avec notre méthode, (d) résultat de

JC e FoY ey T A S 106
Figure 76: Malformation artério-veineuse pulmonaire (MAVP): exemple de différentes
CONTIZUTAIONS. ettt ettt sb e et e bt s bt et e s bt et e seeeaeebesbeene e besaeenee 109
Figure 77 - Segmentation des structures pulmonaires: (a) coupe TDM originale (grande fistule

dans la lingula), (b) champ pulmonaire segmenté, (c), (e) réseau vasculaire segmenté (vert)

pour It = 50, (d), (f) réseau vasculaire segmenté (vert) pour 1t = 100.....c.coeeeerrrererrncenennns 111
Figure 78- Codage couleur :(a) Carte du calibre de vaisseaux montré au niveau de la coupe
axiale de la Figure 79¢; (b) principe de I'OpErateur Mumus. «eoeeereeereeerieereerieesieeseesieneseesesseneens 112
Figure 79 - Illustration du principe de segmentation des MAVP sur un « cas d’école »
(CONFIGUTALION 2D) w.vvviteiieieieieicicit ittt bbbttt nene 113
Figure 80 - Effet de la reduction des FPS......cccoioiiiiiiiiiniceceeee e 114

Figure 81 - Exemple de résultat de segmentation utilisant les parametres de la premiere
expérience, [t = 50 (structures détectées en rouge, structure vasculaire segmentée en vert) : (a)
- (d) TP; (e) - (f) FN = MAVP manqués (fleches);. ..o 116
Figure 82 - Méme exemple de résultats de segmentation que pour la Figure 81 en utilisant les
parametres de la seconde expérience [t = 100 (structures détectées en rouge, structure
vasculaire SEZMENtEE €11 VEIT). .ocuiirreereiirireereieire ettt e ne e 116
Figure 83 - Différences en précision de détection en fonction du choix du parametre It (vert:
vaisseaux segmentés, rouge: résultat de la détection MAVP. Ligne du haut: It = 50, Ligne du
bas:lt = 100. (a) FP dans les vaisseaux malgré la procédure de réduction des FP pour lt = 100,
(b) MAVP complexe (Figure 76) non détecté pour It = 100, (c¢) petit MAVP non détecté pour
It =100, (d) petit MAVP sous-pleural non détecté pour It = 50......ccccvvreecerreecinncirinnnenenes 118



Figure 84 - Choix des images (exemple pris pour des images Brucker). .....c.ccccoeovveinnncenennns 122
Figure 85 - Schéma de segmentation des fibres sur des images IR......cccccovirvenineinincicnene, 123

Figure 86 - Fibres segmentées (a) ; superposition sur des images intégrales IR Brucker(b).... 123

Figure 87 - Résultat de la segmentation sur des images IR Daylight ......ccoccevineiininicncnene 124
Figure 88 - Choix des images (illustration pris pour des images Brucker) ........cccooeeerrvccnenns 124
Figure 89 - Schéma de segmentation de la tumeur sur des images IR.......ccccovvvvviveninninninnennns 125

Figure 90 - Illustration de la segmentation de la tumeur sur les images IR Brucker (petites) et

Daylight (GrAndes).....coceeeerrieuiirieeireeets ettt a ettt 126
Figure 91 - Etapes de segmentation des structures filaires dans I'image UV.......ccccovrveivnenne. 127
Figure 92 - Etapes de la segmentation de la tumeur pour une image UV......c.ccoovvvrvneicnenne. 128
Figure 93 - Superposition de la tumeur segmentée sur une image UV ......ccccevvvivieenienniensineninnnns 128

Figure 94 - Exemple d’images consécutives étudiées alternativement en imagerie IR et UV .. 129
Figure 95 - Atlas correspondant aux images IR de la Figure 94 .....ccccooininiinineieninenceene 130
Figure 96 - Résultat d’interpolation pour les coupes IR152-IR154 pour plusieurs données
spectrales (méme transformation source-cible). La premiére ligne correspond a l'image source
IR152 et la derniere a 'image cible, TR1I54. c.cooiiiiiiiiiieeree e e 131
Figure 97 - Atlas correspondant aux images UV de la Figure 94.......cccoocevviriiinininieneniiencnene 132
Figure 98 - Résultat d’interpolation pour les coupes UV152-UV154 : (a) sans inclusion des

structures filaires, (b) avec inclusion des structures filaires, démontrant un meilleur alignement

AU NIVEAU dES VENETICULES 1.viriiiiieiteeseert ettt st sttt e s e e sae e satesbesbeebeesbeesseesatesaseensean 133
Figure 99 - Images IR et UV pour analyse multimodale au niveau de la coupe 153. ............... 134
Figure 100 - Interpolation multimodale TR - UV .....cociiiiiininiinieieeeeeeseeee e 135
Figure 101 - Résultat de recalage entre I'image IR153 interpolé et 'image UV153. ................. 136

8.2. Liste des tableaux

Tableau 1 - Caractéristiques image de chaque spectre TR ......ccccceiiiiiiiiiniiineni e 22
Tableau 2 - Evaluation en sensibilité et spécificité basée sur (a) Vérité terrain du challenge
VESSEL 12, (b) Vérité terrain du challenge a laquelle a été soustraite des points contenus dans
les nodules, (¢) Vérité terrain du challenge sans points contenus dans les nodules et avec ajouts
de points dans de nouvelles régions (fissures pulmonaires, verre dépoli, réticulations... ............. 48
Tableau 3. Résultats quantitatifs en sensibilité et spécificité pour la détection vasculaire en
imagerie pulmonaire sur un ensemble de 20 patients Pour le patient 6, un échec de
segmentation du poumon gauche, conduit a la non sélection des vaisseaux dans ce poumon. .. 51
Tableau 4- Résultats quantitatifs en sensibilité et spécifité pour la détection vasculaire en

imagerie hépatique sur un ensemble de 16 PAtiENtS ...cvvvivereeriieiicie e 52

154



Tableau 5 - Analyse quantitative des résultats de la détection des MAVP pour les deux
expériences (It =50 S, IE=100). ..ccecerrrreiririereriririeie ettt ettt 117

8.3. Liste des publications

e Revues avec comité de lecture

IRBM:
Amele Florence Kouvahe, Catalin Fetita, “A Generic Approach for Efficient Detection
of Vascular Structures. IRBM 2020, ISSN 1959-0318,

https://doi.org/10.1016/j.irbm.2020.06.011.

e Conférences internationales

IEEE BIBE-2020 (20th IEEE Conference on Bioinformatics and Bioengineering -2020):

Catalin Fetita, Amélé Florence Kouvahe, Christian Tulvan, Pierre-Yves Brillet,

“Diffusion-based interpolation with geometrical constraints applied to investigation of

interstitial lung diseases”.

SPIE Medical Imaging:

- Amele Florence Kouvahe, Catalin Fetita, "Efficient detection of vascular structures

using locally connected filtering," Proc. SPIE 10950, Medical Imaging 2019:
Computer-Aided Diagnosis, 109501P (13 March 2019);
https://doi.org/10.1117/12.2511962.

- Catalin Fetita, Thierry Fortemps de Loneux, Amélé Florence Kouvahe, Mostafa El

Hajjam, "Automatic detection and quantification of pulmonary arterio-venous
malformations in hereditary hemorrhagic telangiectasia," Proc. SPIE 10134,
Medical Imaging 2017: Computer-Aided Diagnosis, 1013419 (3 March 2017);
https://doi.org/10.1117/12.2254754

e Conférences nationales

JETSAN 2019:

Amélé Eyram Kouvahe, Catalin Fetita, "Segmentation des structures vasculaires en

imagerie TDM par filtrage localement connexe," JETSAN 2019: Journées d'Etude sur la
TéléSanté, Sorbonne Universités, May 2019, Paris, France. (hal-02161055)

155


https://doi.org/10.1016/j.irbm.2020.06.011
https://doi.org/10.1117/12.2511962
https://doi.org/10.1117/12.2254754
https://hal.archives-ouvertes.fr/hal-02161055

	EDIPParis_modele_couverture_these_KOUVAHE - Copie.pdf
	manuscrit_these_Amele Florence KOUVAHE_final.pdf

