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Résumé
Cette thèse concerne les techniques de recalage déformable de données pré-opératoires dans la scène per-

opératoire en tant qu’étape indispensable à la réalisation de réalité augmentée pour la chirurgie abdominale.
De telles techniques sont ainsi discutées, de même que les méthodologies d’évaluation associées à ces dernières.
Deux contextes sont considérés : le recalage pour la chirurgie cœlioscopique assistée par ordinateur et le recalage
postural de patient sur la table d’opération. Pour ces deux contextes, les besoins auxquels doivent répondre les
algorithmes de recalage considérés sont discutés, ainsi que les principales limitations des solutions existantes.
Des algorithmes réalisés au cours de cette thèse, permettant de répondre à ces besoins sont ainsi proposés
et discutés. Une attention toute particulière est alors accordée à leur évaluation. Différents jeux de données
permettant une évaluation quantitative de la précision des algorithmes de recalage, créés eux aussi durant cette
thèse, et rendu publics, sont ainsi présentés. De telles données sont extrêmement importantes car elles répondent
à un manque de données standardisées permettant d’évaluer l’erreur de recalage de façon quantitative, et ainsi
de comparer les différents algorithmes. La modélisation de l’éclairage de la scène cœlioscopique, permettant
d’extraire des contraintes fortes sur les données à recaler et la surface de l’organe observé, et ainsi d’être
utilisée pour contraindre ces problématiques de recalage, est aussi discutée. Ce manuscrit est séparé en sept
parties. La première traite du contexte de la thèse. La chirurgie mini-invasive est présentée ainsi que différents
problèmes de vision par ordinateur généraux qui, une fois appliqués au contexte médical permettent de définir la
chirurgie assistée par ordinateur. La seconde partie traite des prérequis à la lecture de la thèse. Le prétraitement
des données pré-opératoires et per-opératoires, avant utilisation par les algorithmes de recalage présentés,
est ainsi discuté. La troisième partie correspond au recalage de données hépatiques en cœlioscopie, et de
l’évaluation associée à cette méthode. La quatrième partie correspond quant à elle à la problématique du
recalage postural. La cinquième partie propose une modélisation de l’éclairage en cœlioscopie pouvant être
utilisée pour obtenir des contraintes fortes entre la surface observée et les images cœlioscopiques. La sixième
partie propose une utilisation des modèles de lumière discutés dans la partie précédente afin de raffiner et
densifier des reconstructions de la scène cœlioscopique. Enfin, la septième et dernière partie correspond à nos
conclusions vis-à-vis des problématiques abordées au cours de la thèse, et aux travaux futurs.

Mots clés : Réalité augmentée, Chirurgie assistée par ordinateur, Cœlioscopie, Recalage non-rigide, Modéli-
sation d’éclairage, Shading, Multi-view stereo

Abstract
This thesis deals with deformable registration techniques of preoperative data to the intra-operative scene

as an indispensable step in the realisation of augmented reality for abdominal surgery. Such techniques are
thus discussed as well as evaluation methodologies associated with them. Two contexts are considered : the
registration for computer-assisted laparoscopic surgery and the postural registration of the patient on the
operating table. For these two contexts, the needs to be met by the registration algorithms considered are
discussed, as well as the main limitations of the existing solutions. Algorithms developped during this thesis,
allowing to meet these needs are thus proposed and discussed. Special attention is given to their evaluation.
Different datasets allowing a quantitative evaluation of the accuracy of the registration algorithms, also realized
during this thesis, and made public, are also discussed. Such data are extremely important because they respond
to a lack of evaluation data needed in order to evaluate the registration error in a quantitative way, and thus to
compare the different algorithms. The modeling of the illumination of the laparoscopic scene, allowing one to
extract strong constraints between the data to be registered and the surface of the observed organ, and thus to
be used to constrain these registration problems, is also discussed. This manuscript has seven parts. The first
deals with the context surrounding this thesis. Minimally invasive surgery is presented as well as various general
computer vision problems which, when applied to the medical context, allow the definition of computer-assisted
surgery. The second part deals with the prerequisites for reading the thesis. The pre-processing of pre-operative
and per-operative data, before their use by the presented registration algorithms, is thus discussed. The third
part corresponds to the registration of hepatic data in laparoscopy, and the evaluation associated with this
problems. The fourth part deals with the problem of postural registration. The fifth part proposes a modelling
of the lighting in laparoscopy which can be used to obtain strong constraints between the observed surface
and the laparoscopic images. The sixth part proposes a use of the light models discussed in the previous part
in order to refine and densify reconstructions of the laparoscopic scene. Finally, the seventh and last part
corresponds to our conclusions regarding the issues addressed during this thesis, and to future work.

Mots clés : Augmented reality, Computer assisted surgery, Laparoscopy, Deformable registration, Light
Modelling, Shading, Multi-view stereo
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Chapitre 1
Introduction

Le but de ce chapitre est d’introduire le contexte de cette thèse ainsi que les différentes problématiques
abordées. La principe de la cœlioscopie, une technique chirurgicale, est donc présenté, et l’accent est mis
sur la difficulté d’une telle procédure. Différentes techniques de vision par ordinateur, pouvant être uti-
lisées afin d’assister le chirurgien pendant cette procédure, sont ainsi présentées. Parmi ces techniques,
l’attention est portée tout particulièrement sur le recalage de données pré-opératoires dans la scène
per-opératoire, qui représente le cœur de cette thèse.
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

1.1 Contexte clinique : chirurgie mini-invasive et cœ-

lioscopie

La cœlioscopie est une technique de chirurgie dite mini-invasive. Au cours de celle-ci
plusieurs incisions de quelques centimètres sont réalisées au niveau de la paroi abdo-
minale. De petits tubes creux, appelés trocarts sont ensuite insérés à travers celles-ci,
permettant ainsi d’introduire une fibre optique, reliée à une caméra appelée cœlio-
scope, ainsi que les différents outils nécessaires à l’opération. Du gaz carbonique est
alors insufflé à travers l’un de ces tubes afin de soulever la paroi abdominale et de
repousser l’intestin, ce qui permet de visualiser l’intérieur de la cavité abdominale et
de pouvoir y manipuler correctement les outils (Figure 1.1). Différents organes sont
ainsi facilement accessibles comme le foie, l’utérus, les ovaires, et les reins. Cette tech-
nique, inventée en France en 1946 par le docteur Palmer fut d’abord utilisée à des fins
diagnostiques. Mais ce n’est qu’en 1972 que la cœlioscopie chirurgicale fut réellement
créée à Clermont-Ferrand par le docteur Mouret. L’invention de cette technique fut
une véritable révolution en médecine, permettant de réduire grandement les difficul-
tés post-opératoires telles que les infections et la fragilisation de la paroi abdominale,
dues à l’ouverture de cette dernière lors de chirurgie classique. Le temps de rémission
du patient se trouve ainsi grandement diminué. Cependant, cette technique n’est pas
sans inconvénient, le principal étant la complexité de la procédure en elle-même. Ainsi,
contrairement à la chirurgie ouverte, la scène n’est pas vue directement mais par l’in-
termédiaire de la caméra du cœlioscope et de l’écran externe, associé à ce dernier. Cela
limite ainsi fortement le champ de vision du chirurgien qui doit alors déplacer la caméra
afin de se repérer correctement, mouvement lui-même limité par le trocart dans lequel
est inséré le cœlioscope. De plus, les outils chirurgicaux sont eux aussi utilisés à travers
les trocarts. Leurs déplacements sont ainsi limités et leur maniements demande alors
une plus grande dextérité et une synchronisation avec le mouvement de la caméra. Fi-
nalement, la palpation de l’organe permettant, lors de la chirurgie ouverte, de localiser
des structures internes telles que les vaisseaux sanguins et les tumeurs n’est bien en-
tendu, ici pas possible. Afin de surmonter ces difficultés et d’aider le chirurgien dans sa
tâche, différentes techniques basées sur la vision par ordinateur ont été proposées afin
d’assister la chirurgie.
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

Figure 1.1 – Chirurgie cœlioscopique en pratique. Illustration tirée de la banque
d’images shutterstock.com.

1.2 Vision par ordinateur pour assister la cœlioscopie

La vision par ordinateur est l’art d’extraire, d’analyser, de comprendre et d’uti-
liser l’information utile, présente dans les images, de façon automatique. Elle est en
général divisée en trois grands domaines. Le premier regroupe la reconnaissance et la
segmentation d’images. Il consiste à analyser la composition de l’image, les différents
objets présents, certaines spécificités de ceux-ci, mais aussi l’emplacement de ces don-
nées dans l’image. Le second est le domaine de la reconstruction 3D : une ou plusieurs
images sont associées, avec ou sans connaissance supplémentaire sur l’environnement
dans lequel elles ont été prises, afin de retrouver l’information de profondeur présente
dans celles-ci. Le troisième regroupe tous les problèmes dits de recalage, qui consistent à
mettre en correspondance plusieurs ensembles d’images, de modalités différentes ou non,
afin de pouvoir utiliser conjointement les informations présentes dans ces ensembles.

Tous ces domaines sont ainsi extrêmement importants pour la cœlioscopie assistée
par ordinateur, permettant d’aider le chirurgien dans sa tâche à l’aide d’informations dé-
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

tectées de façon automatique dans les images. Parmi différentes applications réunies sous
cette dénomination, nous avons par exemple la reconstruction de surface per-opératoire
de l’organe, pouvant se faire à des buts diagnostiques [199, 133, 117, 140, 55, 34, 33, 143].
Le chirurgien est ainsi capable d’observer la surface en question en 3D, facilitant la vision
de cette dernière. Un autre type d’application inclus sous cette dénomination comporte
toutes les méthodes d’aide au diagnostic à l’aide d’images. Ce genre de méthodes ayant,
de plus, connu un intérêt croissant avec l’avènement du deep-learning [67, 218]. Et en-
fin, on trouve également sous cette dénomination toutes les techniques permettant la
cœlioscopie guidée par Réalité Augmentée (RA), aussi appelée cœlioscopie augmentée,
consistant à recaler des images volumiques de l’organe considéré, contenant les infor-
mations sur ses structures internes (vaisseaux sanguins et tumeurs), sur des images
cœlioscopiques 2D du même organe [125, 69, 20, 27]. Ces images volumiques sont obte-
nues par Tomodensitométrie (TDM), ou Imagerie par Résonance Magnétique (IRM) et
doivent être préalablement segmentées afin de localiser l’organe considéré et ses struc-
tures internes. La prise d’image par TDM consiste à mesurer l’absorption des rayons X
par les différents tissus et d’afficher ces différences d’absorption dans les images en
sortie, permettant alors de distinguer les différents tissus présents. L’IRM est quant à
elle une technique non-irradiante, et donc moins nocive pour l’organisme. Elle se base
sur le principe de Résonance Magnétique Nucléaire (RMN). Un champ magnétique
puissant et stable est produit, permettant une magnétisation des tissus. Des champs
magnétiques plus faibles dit radiofréquences sont ensuite appliqués afin de faire varier
cette magnétisation. Cela a ainsi pour effet d’engendrer un champ électromagnétique
produit par les tissus, détectable, et dont les caractéristiques dépendent de la structure
chimique de ces derniers. Il devient alors possible de produire en sortie, une image vo-
lumique dans laquelle les différents tissus sont différenciés. Le recalage de telles images
dans la scène cœlioscopique peut être rigide, si la capture de ces images est réalisée
en per-opératoire [138], ou déformable dans le cas contraire [98, 131, 70]. À noter que
la plupart de hôpitaux ne possédant pas de scanner interventionnel TDM ou IRM, un
recalage déformable est nécessaire dans la plupart des cas. Même lorsqu’un tel maté-
riel est disponible, il est à rappeler que le traitement de ces données après acquisition
(segmentation des structures que l’on souhaite mettre en valeur dans la scène aug-
mentée) prend un certain temps. Un recalage déformable de données pré-opératoires,
traitées préalablement est ainsi souvent privilégié, même dans ce cas. De plus, dans

15



CHAPITRE 1. INTRODUCTION

le cadre des images TDM, le risque de surexposition aux radiations est aussi présent.
Le nombre d’acquisitions d’images doit ainsi être limité. Des déformations de l’organe
étant toujours induites par le chirurgien pendant l’opération, et une acquisition d’image
n’étant en pratique pas possible après chacune d’elles, un recalage déformable est ainsi
toujours préférable. Remarquons aussi que la cœlioscopie augmentée peut aussi être
utilisée dans le cadre de la chirurgie assistée par la robotique, dans laquelle le chirur-
gien opère par l’intermédiaire d’un robot, permettant de rendre ces mouvements plus
précis [202, 214, 147]. En effet, les difficultés sont ici les mêmes, et une augmentation des
images avec les structures internes de l’organe peut ainsi toujours faciliter la procédure.

Figure 1.2 – Quelques exemples d’utilisation de la vision par ordinateur pour le mé-
dical : reconstruction (gauche), recalage (centre) et réalité augmentée (droite). La re-
construction est réalisée avec ORBSLAM2 [118], méthode de SLAM discutée dans ce
chapitre. Le recalage a quant-à lui été réalisé à l’aide de notre méthode décrite dans le
chapitre 3. La réalité augmentée n’est ici qu’une illustration et provient de [125].

1.3 Recalage de données pré-opératoires dans la scène

per-opératoire

1.3.1 Motivations et difficultés principales

Nous nous intéressons dans cette thèse à la chirurgie assistée par ordinateur. En
particulier, nous nous intéressons au problème de recalage de modèles, construits à
partir d’images volumiques obtenues par TDM ou IRM, sur des images 2D ou 2.5D
(des images RGB-D). Le premier cas étudié est ainsi le cas du recalage adapté au
contexte de la chirurgie cœlioscopique hépatique et est discuté dans le chapitre 3. Le
second, quant à lui considère le problème de recalage de posture du patient sur la
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table d’opération. Les images utilisées en tant que cible du recalage sont ainsi des
images RGB-D. Différentes solutions à ces problèmatiques de recalage ont déjà été
proposées [98, 70, 38, 73, 31, 5, 10]. Cependant, aucune de ces techniques n’est sans
défaut ni n’est adaptée pour tout organe. Ce problème reste ainsi un problème non
résolu de façon satisfaisante. L’une des principales applications de ce recalage est la
cœlioscopie augmentée. En effet, une fois les images volumiques recalées aux images
endoscopiques, les structures internes de l’organe considéré peuvent être affichées dans
ces dernières, augmentant ainsi la vue du chirurgien.

On étudiera dans ce manuscrit le cas particulier du foie, s’agissant d’un des cas les
plus difficiles à traiter. En effet, plusieurs difficultés sont présentes. Elles ne sont pas
propres à ce cas mais sont tout du moins exacerbées par ce dernier. Ainsi, contrairement
à d’autres organes tels que les reins et l’utérus, pouvant quant-à eux, être considérés
comme relativement rigides pendant la majorité de la procédure chirurgicale, ce n’est
pas le cas pour le foie qui est un organe extrêmement élastique. S’ajoute à cela une
qualité d’image moindre par rapport à des images utilisées dans d’autres applications
de vision par ordinateur dans des contextes plus classiques (avec présence de fumées, de
sang, et de fort changements d’éclairages). De plus, ce cas est aussi très pertinent d’un
point de vue clinique car peu de travaux existent à l’heure actuelle dans ce contexte.

1.3.2 Pipeline général de recalage

Plusieurs possibilités existent lorsque l’on considère le recalage de données pré-
opératoires sur une vue 2D ou 2.5D. On se limite dans ce manuscrit au cadre étudié
durant la thèse, c’est-à-dire au recalage de données hépatiques ainsi que de données
posturales. Dans cette optique, nous nous limitons aussi au seul pipeline de recalage
considéré dans nos travaux que nous allons décrire dans la suite de cette partie [38, 35].
Nous nous intéressons ici plus en détail au cas du recalage en chirurgie cœlioscopique,
le cas du recalage postural étant très similaire sur le principe. Le recalage est séparé
en trois étapes. 1) En pré-opératoire, une acquisition d’images TDM du patient est
tout d’abord réalisée. Les images TDM ou IRM correspondantes sont alors segmentées
(comme illustré en Figure 1.3) et utilisées pour générer un modèle biomécanique de
l’organe.
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Figure 1.3 – Segmentation d’images TDM de foies et récupération du modèle géomé-
trique correspondant contenant les structures internes segmentées. Illustration prove-
nant de Visible Patient.

Ensuite, le jour de l’opération, le chirurgien réalise au tout début de la chirurgie cœ-
lioscopique, une vidéo d’exploration de la scène ou il essaie de voir le plus possible de
la surface de l’organe. Lors de cette vidéo, le patient est mis artificiellement en apnée
afin de limiter les mouvement induits par la respiration dans la scène qui peut alors
être considérée comme rigide. 2) Le modèle est alors tout d’abord recalé à cette vidéo,
ce qui permet alors de texturer le modèle biomécanique de l’organe. 3) Une fois cette
étape réalisée, les informations de texture peuvent être utilisées pour induire des dé-
formations spécifiques de l’organe en fonction de nouvelles images arrivant en entrée.
C’est l’étape de tracking pendant laquelle le chirurgien peut manipuler l’organe tout en
étant capable de déformer l’organe en temps réel conformément à la scène observée.
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Figure 1.4 – Illustration du pipeline général de recalage considéré.

Différents défis sont à relever lors de l’utilisation d’un tel pipeline. Ainsi, une mo-
délisation réaliste des déformations de l’organe doit être réalisée. De plus, différents
indices visuels permettant de bien définir la cible du recalage doivent être extraits des
images. L’étape de texturation du modèle doit, quant à elle, prendre en compte les
forts changements d’éclairage de la scène. S’ajoute à cela des contraintes sur le temps
de résolution, devant être compatible avec le workflow chirurgical.

1.4 Contributions et plan du manuscrit

Dans ce manuscrit, nous nous concentrons sur le recalage initial d’un modèle pré-
opératoire à la vidéo d’exploration, et nous utilisons en tant que cible de notre recalage
une reconstruction de la surface observée. Nous nous intéressons aussi à la façon dont
on peut améliorer ce recalage en détectant les erreurs dans notre surface cible et en
raffinant cette dernière en tirant parti du contexte particulier de l’éclairage en cœlio-
scopie. Le chapitre 2 traite ainsi de différentes techniques générales utilisées dans les
autres chapitres parmi lesquels la construction de modèles biomécaniques, la reconstruc-
tion de surfaces per-opératoires, la détection d’erreurs dans celles-ci, et la réduction de
l’espace de recherche des déformations (permettant de réduire le temps de calcul tout
en ne gardant que des déformations lisses). Le chapitre 3 décrit le problème du reca-
lage initial dans le cadre de la cœlioscopie. La principale nouveauté décrite dans ce
chapitre concerne la gestion des collisions internes au sein du modèle utilisé. De plus,
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dans ce chapitre, nous décrivons aussi un jeu de données in vivo d’évaluation, créé afin
de valider notre méthode mais permettant aussi de la comparer avec d’autres. Ce jeu
de données est public, et est construit à partir de données hépatiques porcines. Dans
ces données, des marqueurs métalliques sont injectés dans l’organe et fixés à la surface
de ce dernier. Ils permettent ainsi d’obtenir l’erreur véritable en chacun de ces points.
Cette base de donnée est importante car elle est la première base publique à permettre
une telle évaluation, comblant ainsi un manque véritable. Elle pousse ainsi la recherche
en avant dans ce domaine, permettant la comparaison de différents algorithmes de re-
calage sur des données communes. Le chapitre 4 propose, d’utiliser une extension de
l’algorithme décrit dans le chapitre 3 pour résoudre le problème de recalage de posture.
Le problème est ainsi de recaler un modèle pré-opératoire de l’abdomen du patient,
à ce dernier, allongé sur la table, le jour de l’opération. Dans ces travaux, la modéli-
sation de la collision du patient avec la table d’opération est réalisée afin d’améliorer
la précision du recalage. Une fois encore, une attention toute particulière est portée
à l’évaluation de ce recalage. Une base de données porcine est utilisée ici aussi. Des
marqueurs placés à la surface de la peau de porcs sont utilisés et permettent de calculer
l’erreur en chacun de ces points. Dans le chapitre 5, nous étudions la façon de modéliser
l’éclairage dans la scène cœlioscopique. Une telle modélisation est importante car elle
permet d’induire de fortes et denses contraintes entre les images et la surface de l’organe
observé. Généralement, le pipeline de réalité augmentée pour la cœlioscopie peut être
divisé en plusieurs étapes : la reconstruction de la surface de la scène per-opératoire,
le recalage du modèle pré-opératoire à cette reconstruction, la texturation de ce même
modèle en utilisant les images ainsi que le recalage réalisé, et enfin l’étape de tracking
temps réel utilisant l’information de texture pour se recaler. Ces contraintes provenant
de l’éclairage de la scène peuvent ainsi être utilisées à différents stades de ce pipeline de
recalage afin d’améliorer la précision de celui-ci. Ces contraintes peuvent alors être uti-
lisées directement par le recalage, mais aussi pour obtenir de meilleures reconstructions
per-opératoire de l’organe, utilisées en tant que cible du recalage. De plus, l’albédo de
l’organe peut, lorsque l’éclairage est modélisé, être directement extrait et utilisé pour
texturer le modèle pré-opératoire. Ceci permet alors d’obtenir une texture ne dépen-
dant pas de l’éclairage utilisé. Cela permet ainsi, pour des applications de cœlioscopie
augmentée d’améliorer la robustesse de l’étape finale de tracking. Différents modèles
de lumière, plus ou moins simples, sont alors évalués et comparés. Une évaluation est
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ainsi réalisée en utilisant des images de mires de recalage, et en évaluant la différence
entre les blancs perçus et ceux attendus conformément aux modèles. Puis dans le cha-
pitre 6 nous utilisons ces modèles de lumière afin de densifier les surfaces cibles du
recalage, en décrivant un algorithme de SAMVS. La surface reconstruite contient ainsi
l’information sur l’albédo de la surface et n’est ainsi pas dépendante de l’éclairage de
la scène. L’évaluation de la surface est réalisée à l’aide de données hépatiques ex-vivo.
La méthodologie concernant cette évaluation est une fois encore discutée dans le cha-
pitre correspondant. Le chapitre 7 donne les conclusions de ce manuscrit et présente
les travaux futurs. Enfin deux annexes terminent le manuscrit. La première décrit plus
en détail le problème de la réduction de l’espace des déformations que nous utilisons
dans nos travaux. La seconde, décrit une méthode permettant de détecter des erreurs
dans les reconstructions utilisées en tant que cible du recalage lorsqu’un cœlioscope
stéréo a été utilisé pour la prise d’image. Pour chacun de ces chapitres, un état de l’art
détaillé, spécifique aux problématiques discutées dans le chapitre considéré, est réalisé.
Quatre publications, évaluées par les pairs, ont étés réalisées pendant cette thèse et
sont associées à ce manuscrit. La première a été réalisée pour Surgetica 2017, et traite
de la détection d’erreur dans des reconstructions en présence d’information stéréo. Elle
est ainsi associée aux travaux décrits dans l’annexe B. La seconde a été publiée dans
IJCARS, à l’occasion de la conférence internationale IPCAI 2019 [131] et traite de la
gestion des collisions internes au sein du modèle biomécanique ainsi que de la base de
données in vivo publique réalisée initialement pour évaluer notre travail. Cette publi-
cation correspond aux travaux décrits dans le chapitre 3. La troisième fut réalisée pour
la conférence internationale MICCAI 2018 [128] et traite de la question du recalage
postural. Elle est associée aux travaux décrits dans le chapitre 4. Enfin, la quatrième et
dernière contribution fut publiée dans IJCARS, pour la conférence IPCAI 2020 [130] et
traite de la modélisation de l’éclairage dans la scène cœlioscopique et de son utilisation
pour la densification de surface. Elle est associée aux chapitres 5 et 6 de ce manuscrit.
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Chapitre 2
Prérequis et outils utilisés

Ce chapitre a pour objectif de définir les prérequis à la lecture de ce manuscrit. Dans celui-ci, nous nous
concentrons sur le problème du recalage de données pré-opératoires hépatiques à la scène cœlioscopique,
qui correspond à la principale application de nos travaux. Cependant, les concepts présentés sont géné-
raux et il est ainsi possible d’étendre ceux-ci au recalage déformable d’autres organes. Nous verrons ainsi
tout d’abord comment le modèle biomécanique de l’organe est construit à partir des images volumiques
(provenant d’imagerie TDM ou IRM). C’est ce modèle qui est ensuite recalé à la scène cœlioscopique
per-opératoire. Afin de réaliser ce recalage, une méthode énergétique est utilisée. Une fonction objectif,
associée au recalage, et ainsi créée et minimisée. Pour réaliser cette minimisation, des méthodes d’optimi-
sation numérique telles que l’algorithme de Gauss-Newton ou de Levenberg-Marquardt sont utilisées [17].
Afin de réduire le temps d’exécution de ces minimisations, une méthode permettant de réduire les di-
mensions du problème est employée. Cette méthode est ainsi discutée dans ce chapitre. En tant que cible
du recalage, des reconstructions de la surface observée sont utilisées. Un coût associé au recalage, et
représentant la proximité entre surface du modèle biomécanique et surface reconstruite est ainsi défini et
ajouté à la fonction objectif. Cela permet ainsi de s’assurer de la correspondance entre ces deux surfaces
en fin de recalage. Différentes méthodes de reconstruction utilisées dans dans nos travaux sont ainsi elles
aussi discutées dans ce chapitre. À cause de la qualité des images utilisées dans ce contexte, ces recons-
tructions peuvent cependant contenir des erreurs. Nous expliciterons ainsi une méthode permettant de
détecter d’éventuelles erreurs dans ces reconstructions. Finalement, dans une dernière sous-partie, une
technique permettant de détecter la silhouette de l’organe est elle aussi présentée. Cette dernière fait
ainsi la distinction entre contours occultant (la silhouette), et contours d’occultation. Une telle distinc-
tion est importante car elle permet de différencier des contours permettant de contraindre le recalage (la
silhouette) et ceux devant être ignorés (les contours occultés). Cette méthode permet ainsi d’extraire des
contraintes fortes, utilisées dans notre méthode de recalage, entre le modèle et la vue cœlioscopique.
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2.1 Introduction

Afin de résoudre le problème du recalage de modèle 3D de foie dans la scène cœ-
lioscopique per-opératoire, différents problèmes relativement généraux doivent être ré-
solus. Ce chapitre propose ainsi un aperçu des différentes techniques utilisées dans les
chapitres principaux de ce manuscrit. Chacune d’elles est ainsi présentée, discutée, et
les différentes publications en lien sont référencées. Pour les techniques peu explici-
tées dans la littérature mais dont la compréhension est capitale lorsque l’on souhaite
répliquer les méthodes et résultats présentés dans ce document, une description plus
détaillée de la technique en question est proposée. Ainsi, la méthode de réduction de
l’espace des déformations, utilisée par chacun de nos algorithmes de recalage afin de per-
mettre une résolution en un temps raisonnable, tout en ne gardant que des déformations
lisses, est explicitée. D’autres problèmes complexes dont la résolution est importante
pour le bon déroulement du pipeline de recalage sont eux aussi explicités. Ainsi une
méthode permettant de détecter la présence d’erreurs dans les reconstructions est pro-
posée dans ce chapitre. De même, la méthode de détection des silhouettes de l’organe,
utilisée afin d’induire des contraintes sur le recalage, complémentaires aux contraintes
de correspondance surface-à-surface entre reconstruction de la scène per-opératoire et
modèle pré-opératoire, est elle aussi présentée. Ces méthodes correspondent à des tra-
vaux préparatoires, et sont ainsi exclues des chapitres principaux. Elles sont néanmoins
présentées dans ce chapitre.

2.2 Construire le modèle de l’organe à partir d’ima-

gerie 3D

Afin de recaler les images volumiques pré-opératoires de l’organe considéré sur
la scène cœlioscopique per-opératoire, un modèle biomécanique de l’organe doit tout
d’abord être créé. Ce dernier est créé à partir des images volumiques pré-opératoires et
contient les informations sur les structures internes de l’organe. C’est lui qui est ainsi
recalé à la scène cœlioscopique. Cette section propose d’expliciter en détail sa création.
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2.2.1 Reconstruction du modèle géométrique

La première étape nécessaire à la construction du modèle mécanique est la locali-
sation de l’organe et de ses structures internes dans les images volumiques provenant
d’un scan pré-opératoire du patient (TDM ou IRM). Pour ce faire, différentes possibili-
tés existent. La première est d’utiliser un prestataire externe pour réaliser cette tâche.
Des sociétés spécialisées dans ce domaine, telles que Visible Patient 1 ont été créées au
cours des dernières années et proposent un tel service. De plus, les segmentations propo-
sées par ces entreprises étant certifiées médicalement, il est alors possible de les utiliser
sans problème dans le workflow chirurgical. Lorsque nos expérimentations impliquaient
des patients, cette solution fut alors retenue et les segmentations ainsi effectuées par
Visible Patient. Une autre solution consiste à utiliser des méthodes entièrement auto-
matiques, basées sur des techniques de deep learning [81, 13, 215, 107]. Néanmoins,
bien que ces méthodes aient connu un intérêt grandissant ces dernières décennies, ré-
sultant en une fiabilité grandissante pour ces techniques, celles-ci ne sont pas encore
totalement prêtes à être utilisées au sein d’applications cliniques. Une dernière solution
est d’utiliser l’un des nombreux logiciels existants permettant une segmentation semi-
automatique de l’organe [209, 149, 159, 220], et offrant ainsi une plus grande liberté
et fiabilité vis-à-vis de la segmentation finale obtenue. Dans notre cas, nous utilisons,
lorsque nos expérimentations sont réalisées sur des données animales, le logiciel MITK 2,
logiciel libre et open-source. Ce logiciel n’est cependant pas certifié et son utilisation
sur des données humaines doit donc en pratique être restreint. L’organe, ainsi que ses
différentes structures internes telles que les vaisseaux sanguins et les tumeurs, sont alors
segmentées dans les images.

1. https://www.visiblepatient.com
2. http://mitk.org
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Figure 2.1 – Segmentation d’un foie porcin en utilisant MITK.

La surface de l’organe est ainsi repérée, et à partir de celle-ci, un maillage correspondant
est construit en utilisant l’algorithme des marching cubes [112]. Le maillage de surface de
l’organe comporte cependant un grand nombre d’irrégularités. Ce maillage doit être lissé
dans un premier temps afin de supprimer différents artefacts dus à une segmentation
imprécise et/ou un résultat de l’algorithme des marching cubes trop grossier. Pour cela,
on utilise en général un algorithme de lissage de Taubin [185] : pour chaque point
du maillage, on considère les n plus proches voisins de ce dernier et on met à jour
sa valeur à la moyenne de ces points. Le maillage est ensuite corrigé afin de refermer
d’éventuels trous dans ce dernier et de le rendre plus régulier [6]. De plus, d’éventuelles
auto-intersections dans le maillage doivent, elles aussi, être supprimées [172, 213]. Ces
corrections sont ainsi réalisées avec le logiciel Meshlab 3. A partir de ce maillage de
surface corrigé, une tétraèdrisation de Delaunay [19] est réalisée à l’aide du logiciel
Gmsh 4 afin d’obtenir notre modèle géométrique de l’organe final sous la forme d’un
maillage tétraédrique.

3. https://www.meshlab.net
4. https://gmsh.info
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Figure 2.2 – Maillage volumique de foie porcin obtenu à partir de nos données pré-
opératoires.

2.2.2 Construction du modèle biomécanique

A partir du modèle tétraédrique, le but est maintenant de construire un modèle bio-
mécanique correspondant à la géométrie de l’organe extrait. Par modèle biomécanique,
on entend modèle contenant de l’information renseignant sur la déformation courante
de l’objet. Pour réaliser cette modélisation, la première étape consiste tout d’abord à
choisir le type de comportement que l’on souhaite modéliser pour la déformation de
l’organe. Plusieurs choix sont possibles. Si l’on considère que la réponse à la déforma-
tion est directement proportionnelle à la quantité de déformation en jeu alors on utilise
une loi de comportement élastique. Cette considération n’est cependant réaliste que
pour de faibles déformations. Si la déformation est trop importante, la réponse n’est
plus linéaire en la quantité de déformation et on utilise plutôt une loi hyper-élastique.
Pour les deux premières lois discutées, les déformations restent réversibles. Lorsque la
déformation n’est plus réversible, on utilise un comportement dit plastique. Dans nos
expérimentations, on se limite au cas des déformations élastiques. Les déformations
considérées restent en effet relativement faibles. De plus, les travaux de cette thèse
sont à considérer en tant que travaux préliminaires, se limitant à des modèles relative-
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ment simples concernant la modélisation mécanique, quitte à les complexifier dans des
travaux futurs. En effet, les algorithmes présentés dans ce manuscrit sont entièrement
adaptables à tout types de modèles. Une fois la loi de comportement choisie, un modèle
permettant de rendre compte de cette loi doit être choisi pour les déformations de l’or-
gane. Nombre de ces modèles ont été proposés dans la littérature et sont de complexité
variable. Certains sont ainsi très simples, tels le modèle masse-ressort [132] lorsque
l’on considère un comportement élastique, tandis que d’autres sont bien plus complexes
comme les modèles Néo-Hokéens [139, 30, 124, 25], les modèles deMooney-Rivling [187],
ou encore les modèles de Fung [179] lorsque l’on considère des comportements hyper-
élastiques. Néanmoins, bien que certains de ces modèles complexes aient été testés pour
des problèmes de recalage [124, 25, 30, 187], l’avantage réel apporté par leur utilisation,
par rapport à des modèles plus simples, n’a jamais été réellement démontré. De plus,
capturer précisément les caractéristiques physiques de l’organe est en pratique complexe
à réaliser [166, 222, 68, 164, 144]. Enfin, la précision du recalage ne dépend pas unique-
ment de la modélisation physique des propriétés de l’organe, mais aussi de la qualité
des données auxquelles on souhaite se recaler (avec notamment la non-reconstruction de
certaines parties de la surface de l’organe ou du bruit dans ces données, pouvant induire
des erreurs dans le recalage). Un compromis doit ainsi être trouvé dans la complexité
du modèle biomécanique utilisé. Un modèle trop complexe, n’améliore en effet, après
une certaine complexité déjà atteinte, que peu la précision du recalage final. Ainsi, une
modélisation biomécanique simple de l’organe, en plus de permettre une résolution plus
rapide grâce à la faible complexité engendré par celle-ci, est en général préférable.

Pour réaliser une telle modélisation, une méthode directe est de considérer la loi de
Hooke, modélisant le comportement des solides élastiques [175]. On applique alors la
Méthode des Éléments Finis (FEM) à cette loi sur les éléments unitaires de notre modèle
géométrique [224, 136]. Ces éléments unitaires peuvent être les arêtes, les faces ou les
tétraèdres eux-mêmes. Utiliser directement les tétraèdres en tant qu’éléments unitaires
aboutit néanmoins à un modèle très complexe. Un tel modèle n’est utilisé en général
que dans des simulateurs (tel abaqus 5) se voulant très réalistes [211]. L’utilisation de
tels modèles ne permet pas, lorsque l’on considère, pour le modèle, des déformations
conséquentes, d’obtenir des résultats en temps réels, ni dans des temps adaptés à leur
utilisation au sein du workflow chirurgical. L’utilisation de faces en tant qu’éléments à

5. https://www.3ds.com/fr/produits-et-services/simulia/produits/abaqus
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considérer dans la FEM n’est quant à elle jamais utilisée dans ce contexte. L’utilisation
des arêtes du modèle tétraédrique aboutit à des modèles 1D de type masse-ressort [132].
Bien que de tels modèles ont, de par leurs simplicités, des difficultés à rendre compte de
certains phénomènes (comme la conservation du volume observé sur la plupart des tis-
sus mous du vivant), leur utilisation permet néanmoins d’obtenir en général une bonne
approximation du comportement d’organes tels que le foie. Dans un tel modèle, la masse
de l’objet est répartie dans les différents nœuds du modèle et chaque arête se comporte
comme un ressort ayant une certaine constante de raideur. La valeur de cette constante
peut alors être la même pour le modèle entier. On parle alors de modèle homogène (à
noter cependant que cela ne garanti pas un comportement homogène du modèle). Il est
aussi possible d’utiliser les différentes segmentations des structures internes précédem-
ment réalisées afin d’associer à chaque ressort une constante de raideur dépendant de la
segmentation à laquelle il appartient. On parle alors d’un modèle hétérogène [69]. Une
fois construit, ce modèle doit alors être recalé aux données per-opératoires. La façon
dont ce recalage est réalisé est l’un des points principaux sur lequel cette thèse s’est
focalisée. Les différentes méthodes étudiées sont ainsi développées en détail dans les
chapitres 3 et 4.

2.2.3 Réduction de l’espace des déformations

Comme évoqué dans l’introduction, nous considérons dans nos travaux une mé-
thode énergétique pour résoudre le recalage. Une fonction objectif, représentant l’état
du recalage est ainsi créée à partir des différentes contraintes appliquées au modèle
biomécanique (contraintes de correspondance avec la surface per-opératoire recons-
truite, contraintes de correspondance avec les contours des images cœlioscopiques per-
opératoires, contraintes sur la quantité de déformation acceptable afin que le reca-
lage corresponde à une déformation réaliste d’un point de vue physique, et contraintes
d’autres types). Cette fonction prend comme argument la déformation actuelle du mo-
dèle (c’est-à-dire la position de tous ses sommets), et retourne une valeur dans R+,
représentant le respect de ces différentes contraintes au vue de la déformation actuelle.
Plus cette valeur sera faible, mieux les contraintes seront respectées. Cette fonction non
convexe doit ainsi être minimisée. Pour cela on utilise alors des méthodes numériques
telles que l’algorithme de Gauss-Newton ou l’algorithme de Levenberg-Marquardt [17].
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Néanmoins, si le modèle biomécanique est de grande résolution, alors le nombre d’incon-
nues du problème associé est élevé. La résolution d’un tel problème est alors coûteuse
en temps. Afin d’éviter cela, l’espace de recherche doit alors être réduit. Différentes
approches existent dans la littérature pour cela. La plupart de ces techniques proposent
ainsi de considérer directement des paramétrisations du modèle adaptées ne représen-
tant pas tous les états possibles de la déformation. Des paramétrisations plus ou moins
complexes peuvent ainsi être utilisées : du modèle linéaire de déformation [165] à des
modèles plus complexes [142, 146, 18]. De telles solutions nécessitent néanmoins une
réécriture du problème d’optimisation considéré, en utilisant la paramétrisation choi-
sie. Pour nos travaux, une solution permettant de s’affranchir d’une telle réécriture
fut préférée, s’appuyant sur les travaux décrits dans [36]. Dans ces travaux, une forme
quadratique semi définie positive est utilisée pour caractériser la régularité des déforma-
tions considérées. Une décomposition spectrale de la matrice associée à cette forme est
ainsi utilisée afin de définir un sous-espace des déformations de faible intensité, c’est-
à-dire des transformations “proches” de transformations localement affines. Le nombre
de vecteurs de bases retenus pour ce sous-espace influe ainsi sur la complexité des dé-
formations retenues. On souhaite ainsi résoudre le problème de minimisation non plus
sur l’ensemble des déformations possibles, mais sur les décompositions possibles sui-
vant cette base. La problème de minimisation et sa Jacobienne sont ainsi directement
modifiés afin de correspondre à la recherche de déformations suivant cette base. Cette
méthode est ainsi utilisée dans [36] afin de rendre temps réel un algorithme de recalage
déformable. Cependant, dans cette publication, cette méthode n’est que très peu ex-
plicitée. Afin de permettre une meilleure ré-implémentation et reproductibilité de nos
travaux, nous avons ainsi explicité et discuté cette approche dans l’Annexe A.

2.3 Reconstruire la surface de l’organe considéré à

partir d’images cœlioscopiques

Avant de réaliser le recalage de notre modèle sur nos données cœlioscopiques, une
étape supplémentaire est nécessaire (sauf dans le cas du recalage mono-image qui sera
évoqué dans le chapitre 3). Cette étape consiste à organiser entre elles les différentes
images cibles du recalage, c’est-à-dire à évaluer, pour chaque paire d’images, les posi-
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tions relatives des caméras correspondant aux vues en question. Cela permet alors de
pouvoir lier les contraintes du recalage associées à ces images de façon cohérente. Pour
cela, on réalise, à partir de ces images une reconstruction de la surface observée comme
présenté dans la Figure 2.3.

Figure 2.3 – Organisation des différentes images entre elles à l’aide d’une reconstruc-
tion de surface, ici provenant de photoscan.

Cette reconstruction se compose alors non seulement des points 3D reconstruits de la
surface mais aussi d’un certain sous ensemble des images fournies, appelées images clés
ou keyframes. Ces images sont sélectionnées automatiquement à partir d’un certain
nombre de critères (absence de bruit, nombre important de points caractéristiques,
pertinence des nouvelles informations qu’apporte l’image en question par rapport aux
vues préalablement retenues). Pour recaler ces reconstructions, deux principaux types
d’algorithmes existent : les algorithmes basés photométrie et les algorithmes basés sur
des associations entre les images. Les techniques basées sur la photométrie se basent sur
l’analyse du rayonnement lumineux dans la scène, et en particulier la façon dont celui-ci
se comporte, depuis la source, en passant par la surface observée jusqu’à son arrivée
sur le capteur de la caméra [79, 210, 104]. Cette analyse permet alors de déterminer la
géométrie et la réflectance de l’objet observé, expliquant l’image obtenue par le capteur.
Ce type de technique est décrit plus en détail dans les chapitres 5 et 6 de ce manuscrit.
Le deuxième type de reconstruction se base sur des associations entre les images. Ces
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associations peuvent alors être soit denses soit éparses. Pour des associations denses, on
considérera pour des images voisines, directement des associations entre tous les pixels,
en étudiant les différences entre les intensités colorimétriques entre ces derniers. Pour
des associations éparses, seuls un certain nombre de points d’intérêts, aussi appelés
points clés sont considérés dans les images, et associés entre eux.

2.3.1 Différentes techniques de reconstruction

Méthodes de reconstruction éparses : utilisation de points clés

Les points d’intérêt considérés sont des points se remarquant particulièrement dans
l’image par rapport à d’autres, dont la spécificité est d’être invariants par rotation et
translation. Pour plusieurs vues où un tel point est repéré, les informations définissant
celui-ci en tant que point d’intérêt (sans prendre en compte sa position dans l’image)
sont ainsi les mêmes dans les vues. Il est alors possible de repérer ce point et de le mettre
en correspondance dans toutes les vues, créant ainsi des associations dans les images.
Pour définir ces points, deux classes d’algorithmes sont utilisées : les descripteurs, qui
permettent de définir en tout point de l’image un vecteur, représentation de celui-ci,
et les détecteurs permettant de détecter dans les images des candidats pour les points
caractéristiques à extraire. Bien qu’un certain nombre de ces algorithmes existe, leur
fonctionnement est très similaire. Pour chaque point d’une image retenue par le détec-
teur, on considère dans une fenêtre autour de ce point les différents points présents. Une
fonction, définie par le descripteur utilisé, prend alors en entrée ces points et calcule
un vecteur représentant les informations du point considéré, relatif au descripteur que
l’on utilise pour calculer nos associations. Une fonction de distance entre ces vecteurs
représentatifs est aussi définie au sein du descripteur, permettant ainsi de comparer les
points clés entre eux et les associer si cette distance est sous un certain seuil. Nombre
de ces détecteurs et descripteurs ont été créés et étudiés au cours des dernières décen-
nies. Parmi les plus connus et utilisés, on dénote l’algorithme Scale-Invariant Feature
Transform (SIFT) [113] décrivant son détecteur et son descripteur associé, et l’algo-
rithme Speeded Up Robust Features (SURF) [11], dont le détecteur est plus rapide à
extraire les points clés que SIFT et dont le descripteur est plus robuste en terme de
qualité de points extraits pour certaines images. On dénote aussi l’algorithme KAZE [3],
étant libre et moins sensible aux bruits que les autres méthodes. Des méthodes mixtes
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utilisant des détecteurs et descripteurs non associés initialement sont aussi proposées.
Ainsi, récemment l’algorithme Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB) [162] a été
proposé. Il s’agit d’une alternative gratuite d’utilisation à SIFT et SURF. Il possède des
performances similaires à ces derniers tant sur le point rapidité que sur la qualité des
points extraits. Ce dernier est basé sur un détecteur Features from Accelerated Segment
Test (FAST) [160] et un descripteur Binary Robust Independent Elementary Features
(BRIEF) [23].

Une première technique de reconstruction basée sur des points clés : le
Structure from Motion (SfM)

Deux approches sont alors possibles pour obtenir notre reconstruction en fonction de
la situation envisagée. La première de ces méthodes considère que la prise d’images a
été réalisée une fois pour toutes, avant que la reconstruction n’ait lieu. Elle utilise ainsi
toutes les images pour réaliser sa reconstruction. Elle n’a alors en général pas besoin
d’être temps réel. Les algorithmes de ce type se nomment ainsi algorithmes SfM. Les
points clés discutés dans la section précédente sont ainsi extraits des images que l’on
souhaite utiliser en entrée de notre reconstruction et mis en correspondance dans les
différentes images. On considère n images et k points clés uniques (c’est-à-dire ayant
une signature différente pour le descripteur considéré), associés entre eux dans les dif-
férentes images et on note Yi,j le j-ième point clé, présent dans la i-ième image (image
préalablement rectifiée, et donc supposée sans distorsion), exprimé en coordonnées ho-
mogènes et correspondant à l’image d’un point 3D Xk de position inconnue. Si l’on
considère (Ri, Ti) la pose de caméra associée à la i-ième image, on note alors

∼
P i,j la

position en coordonnées homogènes de la projection du point Xj dans la i-ième image :

∼
P i,j = K(RiXj + Ti), (2.1)

avec K matrice de projection de la caméra. On note Pi,j la projection de ce point en
coordonnées cartésiennes (correspond au vecteur composé des deux premières lignes
de

∼
P i,j divisé par la troisième ligne de

∼
P i,j). La reconstruction correspond ainsi à un
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problème de minimisation qui est le suivant :

min
Ri∈SO3(R),Ti∈R3,Xj∈R3

n∑
i=1

k∑
j=1

δi,j ‖Pi,j − Yi,j‖2 , (2.2)

avec δi,j valant 1 si le point Xj est visible dans l’image i, et 0 sinon. On considère
en général que le travail ayant introduit cette problématique, et étant à l’origine du
SfM, est l’algorithme des 8 points [110], publié en 1981. Dans ce dernier, le problème
à deux vues est évoqué et il est montré que 8 points en correspondance dans les deux
images suffisent à récupérer la matrice fondamentale [115] F du système. Cette matrice
fondamentale lie ainsi les positions Y et Y ′, en coordonnées homogènes, des points des
images en correspondance présents dans les images, par la relation suivante :

Y ′> F Y = 0 (2.3)

Si la matrice des paramètres intrinsèques K de la caméra utilisée est connue (si la
caméra est calibrée), la position des points dans le repère lié à chacune des deux vues
(X et X ′), en coordonnées images normalisées (c’est à dire la position des points 3D au
facteur d’échelle près) ainsi que la matrice essentielle [110] E du système peuvent être
obtenues. On a ainsi pour expression des points :

X = K−1Y

X ′ = K−1Y ′,
(2.4)

avec Y et Y ′ exprimés en coordonnées homogènes, et pour expression de la matrice
essentielle :

E = K>FK. (2.5)

Cette matrice lie alors la position des points en coordonnées images normalisées X et
X ′ dans les deux vues par la relation suivante :

Y ′> F Y = 0. (2.6)

Cette matrice essentielle peut alors être décomposée [110] pour obtenir la pose relative
entre les deux vues. Pour ce qui est de la généralisation du problème du SfM à n vues
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tel que nous le connaissons, considérant des caméras perspective de poses inconnues, il
faut alors attendre 1996 pour qu’une solution soit proposée [177]. Parmi les approches
modernes, on dénote deux types de méthodes pour le SfM : le SfM incrémental [167]
et le SfM global [192, 41]. Pour le premier, on commence notre reconstruction à partir
de deux paires. Pour cela, on calcule pour toutes les paires d’images celles ayant le plus
grand nombre de points clés en commun et on initialise alors la reconstruction avec
ces deux vues. On cherche ensuite la troisième image, possédant le plus de points clés
en commun avec l’une deux images déjà dans la reconstruction, on calcule les deux
poses possibles pour cette dernière, relatives aux deux autres images déjà présentes
dans la reconstruction. On moyenne alors les poses trouvées et on initialise la pose
de la nouvelle caméra à cette moyenne. On ré-optimise ensuite l’ensemble des poses
avec un ajustement de faisceaux [196], problème non-algébrique (au contraire de la
méthode des huits points) et non-convexe, dont le but est de minimiser l’erreur de re-
projection de l’ensemble des points de la reconstruction dans les différentes images clés
en fonction de l’ensemble des poses de caméra de la reconstruction. On itère ensuite
la méthode en sélectionnant une quatrième image, puis une cinquième... tout en ré-
optimisant les poses de caméra à chaque nouvelle image. Ce problème est cependant
extrêmement coûteux en terme de quantité de calcul à effectuer (et donc aussi en temps
d’exécution). Le SfM global quant à lui propose de ne faire qu’un seul ajustement de
faisceaux [196] en considérant toutes les poses en même temps. Pour ce faire, on calcule,
une nouvelle fois, une initialisation des poses relatives de caméra associées aux images,
en considérant pour chaque image un certain nombre de paires d’images la contenant
et ayant un nombre de points clés en commun avec celle-ci, dépassant un certain seuil
(on ne calcule pas toutes les paires possibles, mais on tire plutôt des paires de façon
aléatoire jusqu’à en obtenir suffisamment). On regroupe ensuite les poses entre elles,
en utilisant les images communes entre celles-ci, jusqu’à obtenir un système de poses
entièrement défini. On réalise finalement un ajustement de faisceaux sur l’ensemble
des poses trouvées. Les principaux algorithmes de SfM utilisés dans cette thèse furent
Theia [182] et celui présent dans le software Photoscan 6. La première librairie a pour
avantage d’être open-source, de n’avoir que très peu de dépendances, et de fournir des
interfaces faciles d’utilisation, ce qui en fait une candidate de choix pour réaliser des
tests préliminaires. Cependant, bien que les résultats obtenus par cette méthode soient

6. https://www.agisoft.com
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assez robustes, les reconstructions finales ont tendance à être très peu denses. Photoscan
de son côté propose une architecture fermée, mais puisqu’il est directement couplé à
un algorithme Multi-View Stereo (MVS) permettant de densifier la surface à la sortie
du SfM, il permet d’obtenir des reconstructions bien plus denses et d’une très grande
précision.

Une seconde technique de reconstruction basée sur des points clés : le Visual
Simultaneous Localization And Mapping (VSLAM)

Le second type d’algorithme de reconstruction se basant sur des points clés propose, au
contraire, de reconstruire la surface observée de façon incrémentale, au fur et à mesure
que les images sont capturées. On parle alors de VSLAM. Cette méthode fait partie
des différents algorithmes de type Simultaneous Localization And Mapping (SLAM)
développés initialement pour la robotique, dont l’origine remonte à 1990 [174]. Origi-
nellement, ces algorithmes de SLAM n’étaient pas basés sur la vision mais sur d’autres
données capteurs tels que des sonars ou des capteurs lasers. Le principe de la méthode
n’était alors pas basé sur des mises en correspondances de points 2D mais plutôt sur de
l’utilisation plus directe de données 3D. Ce n’est que plus tard que fut réellement déve-
loppé le principe de SLAM visuel (VSLAM), basé sur des images, tel que nous l’utilisons
en vision par ordinateur [168, 42, 90, 99, 118]. Dans ces méthodes, la reconstruction
est ainsi initialisée avec un nombre réduit d’images, puis on calcule la pose de caméra
associée à la nouvelle image en calculant les correspondances entre les points clés dans
la nouvelle image et ceux déjà présents dans la reconstruction. Ensuite, si cette nouvelle
image ajoute un nombre de points suffisant à la reconstruction (si elle contribue assez
à cette dernière), on l’ajoute à celle-ci et on met à jour le nuage de points en fonction.
Les nouvelles poses de caméra sont ainsi toujours estimées en fonction des poses préa-
lablement calculées. L’intérêt d’une telle approche est double. Tout d’abord, comme
la reconstruction est calculée de façon incrémentale, le nombre d’inconnues de chaque
minimisation considérée, à chaque étape de la reconstruction est bien plus réduit que
lorsque l’on considère le problème dans son entièreté. De ce fait, le problème peut alors
être facilement résolu en temps réel. Il est ainsi possible de réaliser la reconstruction
pendant la capture des images et de voir la reconstruction se réaliser au fur et à me-
sure. Cela permet alors au manipulateur d’avoir un réel retour sur ce qu’il fait, et de
lui indiquer quelle zone de la surface cible n’a pas encore été reconstruite, et doit ainsi
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être ciblée par la caméra. Cependant, à cause de cette construction incrémentale, un
problème peut subvenir dans la reconstruction. En effet, comme les poses de caméra
précédemment calculées sont utilisées pour le calcul de la pose courante, les erreurs au
niveau de l’estimation de ces poses s’accumulent au cours du temps. Cela génère alors
non seulement des erreurs dans les poses des images clés de la reconstruction mais aussi
dans le nuage de points reconstruit, où de mauvais alignements aussi appelés dérives
apparaissent. Dans les premiers travaux s’attaquant à la problématique du VSLAM, il
s’agissait ici d’une véritable limitation de la méthode. Néanmoins, à partir des années
2000, une organisation des images clés de la reconstruction sous la forme d’un graphe et
une méthode d’optimisation de ce graphe lorsque certains évènements sont détectés, est
proposée afin de résoudre en grande partie (où tout du moins de fortement diminuer)
ce problème [94, 180]. Un graphe des images clés est ainsi créé, reliant celles-ci spatiale-
ment et temporellement, en utilisant l’ordre de création de ces dernières. On relie ainsi
chaque nouvelle image clé utilisée à celle ayant été créée juste avant celle-ci. Non seule-
ment, elle est alors proche en terme de temporalité (son moment de création n’est que
peu différent, bien qu’antérieur à la keyframe nouvellement créée), mais aussi en terme
de spatialité car le mouvement de la caméra est continu dans l’espace. Le but est alors
de repérer et de créer des boucles en terme de spatialité dans ce graphe, et d’optimiser
les poses de caméras à l’intérieur de ces boucles lorsque celles-ci sont détectées à l’aide
d’un ajustement de faisceaux. L’algorithme est alors séparé en deux taches s’exécutant
en parallèle. La première tâche est la tâche principale du SLAM classique : extraire les
points clés de la nouvelle image, la mettre en correspondance avec les images clés appar-
tenant déjà à la reconstruction, calculer la pose associée, et ajouter ou non cette image
à la reconstruction en fonction de la présence ou non d’informations nouvelles dans
cette dernière (et une fois l’image ajoutée, mettre à jour les points de la reconstruction
ainsi que le graphe des images clés). La seconde tâche est de détecter les boucles au
sein du graphe et de corriger le graphe en fonction. Pour chaque nouvelle image ajou-
tée au graphe, on regarde si cette nouvelle image n’est pas proche spatialement d’une
autre image clé ajoutée précédemment (autre que les dernières images ajoutés avant
celle-ci). Pour cela on teste le nombre de mêmes points clés dans cette image et dans
les images clés précédentes. Si le seuil de points clés communs entre deux images est
suffisant, les deux images sont ainsi proches l’une de l’autre : on crée alors une boucle
dans le graphe et à l’intérieur de cette boucle, et on ré-estime alors toutes les poses
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à l’intérieur de celle-ci. Cela permet ainsi de corriger ces même poses et de supprimer
une dérive éventuelle. Les autres poses du graphe sont alors corrigées en fonction des
nouvelles poses dans la boucle (en utilisant les poses relatives entre les vues, préalable-
ment calculées). Un autre algorithme de SLAM récent, méritant d’être mentionné ici,
est le LSD-SLAM [50], ayant pour particularité de ne pas utiliser des points clés mais
toute l’information présente dans les images. Le principal algorithme de VSLAM utilisé
dans différents travaux de cette thèse fut ORBSLAM2 [135], utilisant des descripteurs
ORB. Ce dernier possède l’avantage d’être open-source, et dispose d’une détection de
boucle efficace qui lui permet d’avoir de très bon résultats avec peu de dérives grâce à
son ajustement de faisceaux. Il utilise aussi une technique de stockage des descripteurs
de ses points clés sous la forme de sac de mots [60], permettant de calculer les corres-
pondances plus rapidement. Il est aussi disponible avec différents modes correspondant
à différents types de données d’entrée, changeant quelque peu son comportement mais
offrant toujours de très bonnes reconstructions : le mode monoculaire (mode classique,
avec une seule caméra), et le mode stéréo.

Les inconvénients des méthodes de reconstruction monoculaires basées points
clés et leurs résolutions

Les deux approches de reconstruction présentées précédemment présentent cependant
quelques inconvénients majeurs à surmonter avant de pouvoir les utiliser pour des appli-
cations d’aide à la chirurgie cœlioscopique [199, 133, 117]. La première est commune à
toute méthode de reconstruction monoculaire (utilisant une seule caméra), à savoir une
ambiguïté sur l’échelle de la reconstruction obtenue. En effet, sans aucune contrainte à
priori entre plusieurs poses de caméra, ni aucun objet de taille connue dans la scène, il
existe toujours une ambiguïté d’échelle dans la reconstruction. En effet, il est impossible
de savoir si l’on observe un petit objet de près ou un objet plus important de loin. Le
nuage reconstruit est ainsi obtenu à un facteur d’échelle près, facteur qui se retrouve
aussi dans toutes les translations entre les poses de caméra estimées. Plusieurs possibi-
lités existent pour lever cette ambiguïté. La première est de filmer un marqueur visuel
dont la taille est connue dans la scène [44]. Cela permet alors directement d’estimer le
facteur d’échelle de la reconstruction à partir de la reconstruction du marqueur. Cette
solution n’est néanmoins pas envisageable dans le cas de la chirurgie laparoscopique où
cela nécessiterait d’introduire un tel marqueur dans le corps du patient, ce qui n’est
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évidemment pas souhaitable. Les autres solutions envisagées pour répondre à ce pro-
blème nécessitent l’utilisation d’un endoscope stéréo. Un tel cœlioscope comporte ainsi
deux caméra fixes l’une par rapport à l’autre dont la position relative peut être déter-
miné à l’aide d’une phase préalable de calibrage. À chaque instant t, on ne récupère
ainsi non plus une seule image, mais une paire d’images correspondant à une observa-
tion de la scène sous deux points de vues légèrement différents. Une seconde solution
pour résoudre cette ambiguïté d’échelle consiste alors à forcer, dans l’algorithme de
reconstruction, les poses relatives entre les caméras associées aux paires d’images en
question [135, 193]. Cela permet ainsi de fixer le rapport d’échelle à 1. Cette méthode
n’est cependant pas implémentée dans de nombreux softwares de reconstruction. Une
troisième méthode est possible pour récupérer l’échelle de la reconstruction de la scène
cœlioscopique, à l’aide d’un cœlioscope stéréo, en utilisant cette fois-ci une méthode
de reconstruction pensée pour le monoculaire. On choisit tout d’abord une caméra de
référence (gauche ou droite). Ensuite, pour chaque paire d’images, on calcule une carte
de profondeur en utilisant un algorithme stéréo [16, 76]. On donne ensuite à l’entrée
d’un algorithme de reconstruction monoculaire (SfM ou VSLAM) l’ensemble des images
correspondant à la caméra de référence. La reconstruction en sortie comporte donc une
échelle. Pour chaque image clé de la reconstruction, on peut alors reprojeter le nuage de
points reconstruit dans le plan image correspondant, et pour chaque point ainsi repro-
jeté, comparer la valeur de la profondeur correspondante du point dans le plan image
et la profondeur obtenue grâce à l’algorithme stéréo pour la paire d’image associée. Le
rapport de ces deux valeurs nous donne ainsi le facteur d’échelle attendu. Pour rendre
cette estimation plus robuste, on considère ce rapport pour tous les points de la recons-
truction projetés dans toutes les images clés. On retient ensuite la médiane de toutes
ces valeurs en tant que facteur d’échelle de la reconstruction.

2.3.2 Détection d’erreur de reconstruction par validation croi-

sée stéréo

Les reconstructions de surface obtenues avec des méthodes telles que celles décrites
précédemment sont toujours sujettes à des erreurs importantes principalement dues à de
mauvaises estimations de poses de caméra. Cela peut ainsi être problématique lorsque
de telles reconstructions ont pour vocation d’être utilisées en tant que cible du recalage.
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Les erreurs de reconstruction se répercutent ainsi sur la précision de celui-ci. Pour des
recalages présents au sein d’applications à risque telles que de l’aide à la chirurgie, il est
alors impératif de détecter ces erreurs afin de pouvoir les supprimer, ou même lorsque
cela est possible, les corriger. Dans notre cas, le cœlioscope que nous considérons pour
nos expérimentation est un cœlioscope stéréo. La méthode de détection d’erreur dans les
reconstructions que nous utilisons est alors spécifiquement adaptée à ce type de maté-
riel. Elle présente l’intérêt d’être relativement simple. Son principe consiste à vérifier la
cohérence de notre surface reconstruite à tester, avec des reconstructions obtenues pour
chaque vue, à l’aide d’un algorithme de reconstruction stéréo : on parlera de validation
croisée stéréo. On considère donc comme reconstruction à tester des reconstructions
obtenues à l’aide de méthodes monoculaires pour lesquelles seule l’une des deux camé-
ras du cœlioscope en question est à l’origine des images d’entrée de l’algorithme utilisé
(SfM ou VSLAM). La reconstruction générée consiste alors en un ensemble de points
ayant étés reconstruits et des vues associées à cette reconstruction, appelées vues clés.
Pour chacune de ces vues, la pose de caméra de l’image correspondante à cette vue est
ainsi estimée. Comme expliqué dans la sous-section précédente, on peut ensuite utiliser
chaque image clé de la reconstruction générée, ainsi que son image clé associée (l’image
étant capturée au même instant par la seconde caméra du cœlioscope) afin de générer
une carte de profondeur pour la vue en question en utilisant un algorithme de recons-
truction stéréo. On suppose ici, comme pour la section précédente, que la caméra a
été préalablement calibrée et que le changement de repère entre la caméra droite et la
caméra gauche a été estimé. On projette alors chaque point de la reconstruction dans
chacune de ces vues clés, et on calcule le rapport entre la profondeur associée à notre
nuage de point et la profondeur associée à la reconstruction stéréo, correspondant à
des valeurs candidates pour le facteur d’échelle de la reconstruction monoculaire testé.
Contrairement à la méthode décrite dans la section précédente, considérant directement
l’extraction de ce facteur d’échelle en question, on ne considère plus maintenant uni-
quement la médiane de ces valeurs mais on s’intéresse à la distribution de l’entièreté de
celles-ci. Comme précisé dans la section précédente, si le bruit dans les images était nul
et que les reconstructions étaient parfaites (la reconstruction SfM ou VSLAM testée
mais aussi les différentes reconstructions stéréo calculées pour chaque paire d’image),
alors toutes les valeurs calculées pour ces rapports de profondeur correspondraient à une
seule et unique valeur : le facteur d’échelle en question. Cependant, dans le cas réel, et
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pour des reconstructions sans erreurs importantes (autre que du bruit), ces valeurs ont
tendance à toutes être différentes, bien que très proches d’une valeur unique correspon-
dant au facteur recherché. Lorsque l’on regarde alors la distribution de ces valeurs, on
observe alors un unique mode dans celle-ci. La variance associée à ce mode unique est
alors assimilable à la quantité globale de bruit dans la reconstruction. Si cette variance
est trop importante, il convient alors de rejeter le résultat. De plus, des erreurs bien
plus importantes dans la reconstruction dues à une dérive progressive des poses de ca-
méra estimées, sont elles aussi repérables dans cette distribution : elles correspondent à
des modes secondaires. Les points associés à ces modes sont ainsi facilement repérables
dans le nuage de points, et retirés de la reconstruction. Si la reconstruction provient
d’une méthode de type VSLAM, et si cette méthode de vérification et suppression est
réalisée sur un thread parallèle, il est alors possible de donner à l’utilisateur un retour
concernant cette partie de la surface qui a besoin d’être recalculée à l’aide de nouvelles
données. Cette méthode est explicitée plus en détail dans l’Annexe B.

2.4 Détection de la silhouette de l’organe

Les reconstructions de la surface observée décrites précédemment, après remise à
l’échelle et éventuelles corrections, servent ainsi à ordonner nos images entre elles. En
effet, non seulement un nuage de points correspondant à la surface reconstruite est
accessible, pouvant servir à contraindre le recalage d’une première façon, mais les diffé-
rentes poses de caméra exprimées dans le système de coordonnées lié à ce même nuage
de points, sont elles aussi disponibles. Cela permet ainsi d’avoir, pour chaque paire de
vues, les déplacements relatifs des caméras. Lorsque l’on souhaite ainsi réaliser un re-
calage de données préopératoires sur ces images, il est alors possible, à l’aide des poses
calculées entre les vues correspondantes, de lier toutes les contraintes associées à celles-
ci, et ce de façon cohérente. En effet, si par exemple, des points de repère sont localisés
dans une image et associés avec une zone de notre modèle, alors il est possible de re-
trouver ces mêmes points dans d’autres images (si ils ne sont pas occultés) et d’affiner
leur position 3D, et donc d’affiner les contraintes associées avec le modèle. D’une façon
similaire, il est aussi possible d’associer les contraintes correspondantes aux contours de
l’organe sur les images. En effet, chaque contour dans une image va correspondre à un
ensemble de contraintes, sur une ou plusieurs lignes à la surface du modèle à recaler,
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en plus des contraintes directes 3D/3D entre la surface reconstruite et le modèle. En
connaissant les poses de caméra entre les vues, il est alors aussi possible d’associer ces
contours à plusieurs ensembles de lignes sur le modèle, tout en restant cohérent vis-à-vis
des images observées, et d’utiliser ces lignes en tant que contraintes additionnelles.

2.4.1 Différencier contours occultants et d’occultation

Les contours de l’organe doivent ainsi être détectés dans les images afin de mieux
contraindre le recalage. Ainsi, il est à noter que ces contraintes sont complémentaires
des contraintes de correspondance surface-à-surface entre reconstruction de la scène
cœlioscopique et modèle de l’organe. En effet, la reconstruction de surface apporte,
en général, des contraintes localisées au niveau du centre de l’organe, tandis que les
contours engendrent plutôt des contraintes sur les extrémités de l’organe, au niveau des
zones n’ayant pas étés reconstruites. Cependant, il est à noter que tous les contours ne
sont pas à prendre en compte. En effet, seuls des contours correspondant réellement à des
lignes sur notre modèle doivent être considérés. Il faut ainsi bien distinguer la silhouette
de l’organe qui nous servira à contraindre le recalage, et que l’on appellera aussi les
contours occultants de l’organe, des contours occultés correspondant aux occultations
de l’organe par d’autres tissus ou par des outils.

Figure 2.4 – Illustration des différents contours de l’organe : en vert la silhouette et
en rouge les contours occultants.
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2.4.2 Détection de contours

Dans la littérature, différentes techniques existent pour détecter les contours. Ini-
tialement, ces techniques étaient basées sur de la détection de zones de forts gra-
dients, sur l’étude des distributions des couleurs, textures et illuminations locales au-
tour de ces zones, ainsi que sur le tri des points retenus en fonction de différentes
heuristques [181, 186, 127, 121]. Néanmoins, dans la plupart des publications récentes,
des méthodes basées sur du deep learning [56, 71, 216] sont maintenant préférées. Dans
notre cas, cette détection ne fait pas partie des axes majeurs de recherche étudiés dans
la thèse. De ce fait, une solution plus simple n’utilisant pas de deep learning fut préférée.
L’idée générale est ainsi de récupérer tout d’abord tous les contours de l’organe, puis de
supprimer les contours occultés en s’appuyant sur l’information de profondeur obtenue
grâce au cœlioscope stéréo. Pour détecter l’ensemble de tous les contours, on procède
en deux étapes. Tout d’abord, nous apprenons un modèle de couleur de l’organe consi-
déré ainsi qu’un autre de l’arrière plan de la scène laparoscopique. Les modèles utilisés
sont basés sur des mélanges de gaussiennes aussi appelées Gaussian Mixture Model
(GMM) [156]. Pour l’apprentissage, on demande à l’utilisateur d’annoter un certain
nombre d’images de foies provenant, de préférence, d’un grand nombre de patients dif-
férents, en labellisant l’organe et l’arrière plan. Cette étape peut être réalisée avec des
données ne provenant pas de l’utilisateur en question et être donc réalisée au préalable.
Les images sont ensuite converties dans l’espace chromatique CIELAB, connu pour per-
mettre de mieux caractériser la couleur de la surface observée [61]. On étudie ensuite la
distribution des couleurs des différents pixels pour toutes les images. Cette fonction de
distribution est ainsi une fonction de J0, 255K3 dans N. On interprète ainsi ces modèles
comme des mélanges de gaussiennes et on récupère les n modes associés aux plus grands
maxima locaux. Les différents modes de telles distributions correspondent ainsi à des
ellipsoïdes. Chaque modèle de couleur (un pour l’organe et un pour l’arrière plan) est
ainsi associé à n modes correspondants à une valeur LAB (provenant de la conversion
de l’image au format colorimétrique CIELAB), une variance suivant L, une autre sui-
vant A et une dernière suivant B. On utilise ensuite ce modèle entraîné avec les images
dans lesquelles on souhaite détecter nos contours, pour initialiser un algorithme Grab-
Cut [161]. Pour cela on regarde tout d’abord pour chaque pixel de l’image si ce dernier
appartient à l’une des deux classes apprises (organe ou arrière plan). Pour cela il suffit
de regarder s’il appartient à l’union des ellipsoïdes du modèle considéré. Cela définit
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alors sur l’image différentes zones de plus ou moins grande taille dans lesquelles tous
les pixels appartiennent à la classe correspondante. On récupère ainsi, pour chacune
des deux classes, les zones de plus grande taille en terme de superficie dans l’image,
et on utilise celles-ci comme entrée de l’algorithme GrabCut qui nous donne alors en
sortie une segmentation raffinée de l’organe. Les bordures de cette segmentation nous
servent alors à définir l’ensemble des contours de l’organe dans l’image. Pour supprimer
les contours occultant, on utilise alors l’information stéréo provenant du cœlioscope
de la façon suivante. Pour chacune des images utilisées on considère l’image associée
provenant de l’autre caméra et à l’aide d’un algorithme stéréo (dans nos expérimenta-
tion, on utilise l’algorithme de semi global matching implémenté dans OpenCV [77]),
on récupère tout d’abord une carte de profondeur correspondant à la surface observée.
On étudie ensuite, pour chaque point des contours observés, les zones situées des deux
côtés de ce contour. Pour cela, on prend les tangentes aux contours en ces points et
on regarde dans les deux directions orthogonales aux contours (l’une vers l’intérieur de
la segmentation, et l’autre vers l’extérieur) les pixels appartenant à cette orthogonale.
On considère alors n pixels dans chacune de ces directions (n choisi ni trop petit au
risque de ne pas avoir assez de points, ni trop grand afin de ne pas considérer des points
trop loin du contour), et on regarde la valeur médiane de la profondeur associée à ces
derniers. Si la valeur à l’intérieur de la segmentation est supérieure à celle à l’extérieur,
l’organe est au dessus de l’arrière-plan au niveau du pixel considéré et donc ce pixel
correspond à un contour occultant. Dans le cas contraire, c’est l’arrière-plan qui se
retrouve devant l’organe, et le contour associé est donc un contour occulté. De cette
façon on est alors capable de ne garder que les contours occultés qui pourront alors être
utilisés pour contraindre le recalage de l’organe.

2.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre différents prérequis nécessaires à la bonne
compréhension des chapitres suivants ainsi qu’un certain nombre d’outils utilisés. Nous
avons ainsi décrit plusieurs étapes préliminaires nécessaires aux algorithmes de reca-
lage discutés dans ce manuscrit. Parmi ceux-ci, on dénote la construction de modèles
mécaniques à partir d’images volumiques préopératoires, la reconstruction de surface
per-opératoire cible du recalage, et la détection de la silhouette de l’organe dans les
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images utilisées. Par ailleurs, une technique permettant de réduire l’espace de recherche
pour les déformations impliquées dans le recalage, et permettant ainsi de réduire dras-
tiquement le temps d’exécution de l’algorithme tout en ne gardant que les déformations
réalistes, fut elle aussi discutée.
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Chapitre 3
Recalage initial de modèles
hépatiques pour la cœlioscopie
augmentée et jeu de données
d’évaluation

Nous nous intéressons dans ce chapitre au problème de recalage de modèles tétraédriques de foie à des
images 2D de ce dernier, capturées à l’aide d’un cœlioscope. Le modèle à recaler correspond à une confi-
guration pré-opératoire de l’organe et est construit à partir d’images obtenues par TDM ou par IRM. Les
images 2D auxquelles on souhaite se recaler, proviennent quant à elles d’une vidéo d’exploration réalisée
au début de l’intervention chirurgicale. Elles correspondent ainsi à une configuration per-opératoire. Le
modèle doit ainsi être déformé et positionné dans la scène afin de correspondre aux images. Afin de
simplifier le problème, nous ne considérons pas dans nos travaux les images elles-mêmes en tant que cible
du recalage, mais une reconstruction de la surface observée obtenue par SfM, à partir de celles-ci. Pour
le recalage en lui-même, une approche énergétique est proposée. Une énergie de minimisation, composée
de différents termes est alors définie. Ces termes permettent de rendre compte des différentes contraintes
s’appliquant sur le modèle telles que la correspondance du modèle à la surface et la quantité de défor-
mation du modèle se devant de rester faible. Pour des modèles à géométrie non-convexe, les collisions
pouvant subvenir au sein du modèle doivent de plus être prises en compte et empêchées lorsque l’on
utilise des modèles mécaniques simples, tels que celui que nous utilisons. Afin d’évaluer l’algorithme de
recalage que nous proposons, une base de données composée de données porcines in vivo a été créée.
Celle-ci peut aussi être utilisée pour évaluer la précision d’autres recalages, et ainsi permettre une vé-
ritable comparaison des différents algorithmes, a été réalisée. Cette base de données a ainsi été rendue
publique. Cette dernière est composée de deux modèles tétraédriques de foie porcin (l’un réalisé avec les
lobes séparés et un autre avec les lobes fusionnés), correspondant à l’état pré-opératoire, et de différentes
configurations per-opératoires à utiliser pour le recalage. Chacune de ces configurations comporte une
vidéo d’exploration ainsi que des reconstructions de la surface associée. Différents marqueurs métalliques
(correspondant à des sphères injectées dans les différents lobes et des clips fixés à la surface des lobes)
sont repérés dans les différentes configurations à l’aide d’imagerie TDM interventionnelle, et sont utilisés
pour calculer l’erreur de notre recalage en chacun de ces points. Cette base de données est la première de
ce type, permettant une évaluation de l’erreur réelle du recalage (et non uniquement de l’erreur résiduelle
correspondant à la distance surface-à-surface entre modèle recalé et vérité terrain) tout en considérant
des données in vivo. Utilisant cette base de données, nous montrons ainsi l’importance de la prise en
compte des collisions lorsque l’on considère de fortes déformations de l’organe et des modèles d’organes
complexes (non-convexes). Ce chapitre est basé sur notre contribution [131] publiée dans IJCARS pour
la conférence internationale IPCAI 2019.
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3.1 Introduction

Problème général

Pour des applications telles que la cœlioscopie augmentée, des images 3D préopératoires
de l’organe considéré, obtenues par TDM ou IRM, et contenant des informations sur ses
structures internes (vaisseaux sanguins ou tumeurs), doivent être recalées aux images
2D de la scène opératoire provenant du cœlioscope. Ces images 3D ne sont en général pas
recalées directement. Un modèle biomécanique (ou un modèle purement géométrique si
aucune déformation de ce dernier n’est considérée) est ainsi généralement créé à partir
de ces images préopératoires, comme décrit dans le chapitre 2, et celui-ci est alors recalé.
Différentes approches existent dans la littérature pour résoudre ce problème : le recalage
rigide manuel, automatique ou semi-automatique et le recalage déformable automatique
ou semi-automatique.

Différents types de recalage

Lorsqu’une capture d’images 3D est possible en per-opératoire [91], les déformations en
jeu entre les données volumiques et les données cœlioscopique sont alors très faibles.
Des recalages rigides sont alors envisageables [138]. Une solution manuelle, simple à
mettre en place pour des recalages rigides, peut alors être utilisée. Cependant, une
telle méthode demande du temps et du personnel spécialisé en anatomie de l’organe
que l’on souhaite recaler. Une solution automatique ou semi-automatique est souvent
préférable [98, 131, 70]. Un recalage rigide peut, de plus, pour des organes peu défor-
mables comme l’utérus, être utilisé à la suite d’un recalage déformable initial afin de
suivre l’organe déjà déformé dans la scène. Dans ce cas, on suppose alors que l’organe
en question n’est déformé principalement que par le pneumopéritoine (correspondant
à insufflation dans la cavité abdominale) ainsi que par l’évolution de la maladie entre
la capture des images IRM ou TDM et le jour de l’intervention. Les manipulations de
l’organe lors de la chirurgie peuvent alors être considérées comme des déplacements
rigides [38]. En revanche, le recalage initial entre le modèle pré-opératoire et la scène
pré-opératoire doit être déformable. De plus, pour des organes très élastiques tels que
le foie, un recalage rigide n’est jamais réellement possible car aucune déformation ne
peut être totalement négligée (hormis dans le cas où l’on réalise un premier recalage dé-
formable des données pré-opératoire dans la scène cœlioscopique, et que l’on considère
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ensuite une simple exploration à vue diagnostique, sans aucune manipulation et pen-
dant laquelle le recalage peut ainsi être considéré comme rigide). Dans tous les cas, le
modèle pré-opératoire doit être déformé afin de correspondre à la configuration observée
dans la scène per-opératoire. Quel que soit le type de recalage envisagé (rigide ou dé-
formable), deux stratégies peuvent être utilisées pour sa résolution. Pour des recalages
rigides ou lorsque l’aspect de l’organe déformé (per-opératoire) est proche de sa confi-
guration préopératoire, une seule image peut être utilisée : on parle alors de recalage
mono-image [98]. Une telle méthode peut être utilisée pour des organes quasi-rigides
et lorsque l’on ne considère pas de manipulations importantes sur ces derniers (lors
de prises de vue à visée diagnostique ou lorsque l’on souhaite planifier l’intervention
par exemple). Pour des déformations plus importantes, on utilisera en général plusieurs
images et on parlera alors de recalage multi-images [131]. En effet, lorsque plusieurs
images sont utilisées, il est alors possible de réaliser une reconstruction de la surface
per-opératoire et de l’utiliser en tant que cible indirecte du recalage. Le problème sera
alors généralement décomposé en deux étapes [69, 36]. Tout d’abord, une vidéo est
prise au début de l’intervention où la seule déformation à considérer est celle induite
par l’insufflation (le patient est mis en apnée durant cette étape afin de pouvoir négliger
les autres sources de déformation), et pendant laquelle le chirurgien essaie de voir le
plus possible la surface de l’organe considéré. Bien que la seule déformation visible dans
cette vidéo provienne de l’insufflation, elle ne peut pas être négligée pour des organes
très élastiques tels que le foie [225]. Un recalage déformable doit donc être envisagé. Un
recalage initial est ainsi effectué par rapport à ce premier ensemble d’images. Une fois
ce recalage obtenu, il devient alors possible de texturer le modèle de l’organe et d’utili-
ser cette information de texture pour retrouver des déformations plus complexes (telles
que celles induites par des manipulations avec des outils) dans la suite de l’intervention
chirurgicale [35]. Seules des contributions concernant le recalage initial ont été réalisées
durant cette thèse. Le reste est présenté comme potentiels travaux futurs.

3.2 État de l’art

Pour résoudre ces problèmes de recalage, plusieurs possibilités existent dans la lit-
térature. La première est d’utiliser une simulation physique réaliste du modèle pré-
opératoire et de toutes les forces s’exerçant sur lui [5, 10]. Le problème de telles réso-
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lutions provient du fait qu’elles s’appuient sur une estimation de forces, qui elle aussi
est difficile à réaliser correctement en pratique. Une seconde solution est d’utiliser, en-
core une fois une simulation des forces internes de l’organe mais d’exprimer cette fois
ci les contraintes à appliquer sur l’organe non plus sous la forme de forces extérieures
mais sous la forme de contraintes imposées aux nœuds du maillage [150]. Cette solu-
tion nécessite néanmoins une estimation relativement précise des forces s’exerçant dans
l’organe lors de déformations. Une dernière solution est de considérer une approche éner-
gétique [131, 128, 36, 7]. Une fonction d’énergie, composée de différents termes dont
une partie représente la quantité de déformation appliquée au modèle, et une autre
correspond à la vraisemblance entre l’état du recalage et les données d’observations,
est alors considérée. Le principe est alors de minimiser cette énergie afin de trouver
un recalage correspondant correctement aux données et dont la déformation n’est pas
trop importante (la déformation étant limitée par la physique de l’objet). Chacune de
ces techniques utilise un modèle biomécanique à recaler, modélisant les déformations
de l’organe. Néanmoins, une approche basée sur la simulation physique nécessite que
toute contrainte sur le modèle s’exprime comme une force s’appliquant sur ce dernier,
ou comme une contrainte directe sur la position des points du modèle. Les approches
énergétiques quant à elles sont bien plus libres concernant l’écriture de contraintes.

3.2.1 Recalage initial mono-image

Le premier type de recalage initial envisageable consiste ainsi à utiliser une seule
image. Il peut être utilisé lorsque l’on considère des organes peu déformables. À partir
de cette image, différents indices tels que certaines structures visibles, ou encore les
contours de l’objet, sont utilisés pour contraindre le recalage [1, 98, 70]. Cependant, un
problème apparaît avec une telle méthode. Bien que le recalage puisse être correctement
contraint dans le cas général, il est cependant extrêmement sensible aux erreurs dans les
extractions des contours utilisés. Prenons par exemple le cas des contours et illustrons
le problème dans la Figure 3.1.
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axe optique

Délimitation de 
l’image

Imprécision sur les 
contours de 

l’organe estimés

Erreur vis-
à-vis de la 
profondeur 

estimée

Figure 3.1 – Imprécision sur l’extraction des contours de l’image menant à une erreur
d’estimation de profondeur.

La projection des bords du modèle correspond aux contours observés. Supposons que
les contours soient détectés plus larges que dans la réalité. On observerait alors une
erreur importante sur le recalage, et plus précisément sur la profondeur estimée. Un cas
simple en 2D est présenté en Figure 3.2.

Figure 3.2 – Erreur sur la profondeur estimée due à la mauvaise estimation des
contours : un cas simple en 2D.
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Dans notre schéma, on note F le centre optique de la caméra, O′A′2 et O′A′1 les images de
l’objet considéré (avec A′2A′1 la différence de détection au niveau du contour considéré) et
O1A1 et O2A2 l’estimation de la position des objets associés. L’erreur dans l’estimation
de la profondeur est ainsi égale à A1A2 = O1O2 = d et est engendrée par une erreur
d’estimation dans le contour égale à A′2A

′
1 = δI dans le plan image. Si la taille du

capteur de la caméra est tc et que la résolution de celui-ci est de npixels suivant cette
dimension, alors on a δp =

δi npixels

tc
, avec δp l’erreur en pixels lors de l’extraction de

contours. On peut alors facilement exprimer d. Notons alors A1O1 = A2O2 = L la taille
de l’objet, FO′ = f la distance focale de la caméra et z = FO1 la distance à l’objet.
En écrivant la relation de Thalès dans les triangles FO1A1 et FO2A2, on a :

A1O
′

A1O1

=
FO′

FO1

et
A2O

′

A2O2

=
FO′

FO2

(3.1)

D’où
A2O

′ =
L f

z + d
et A′1O

′ · FO1 = A′2O
′ · FO2 (3.2)

Soit en séparant A′1O′ = A′1A
′
2 + A′2O

′ et en les remplaçant par leurs expressions :

δI z = A′2O
′ d (3.3)

Par substitution de A′2O′ par son expression, on obtient finalement :

d =
δI z

2

L f − δI z
(3.4)

Supposons alors un cas courant : une caméra cœlioscopique de focale 30 mm avec une
taille de capteur de 15 mm et une résolution de 1000 pixels dans la dimension considérée
observant un objet de 30 mm à une distance de 10 cm. Si on suppose un δp de deux
pixels, on obtiendrait alors un d de 3.5 mm, qui est une valeur très importante au vue
de la faible erreur sur la détection du contour δI considéré, quand on la compare à la
distance d’observation (erreur de 3% de la valeur d’observation). De plus, les contraintes
sur les contours n’apportent que des contraintes éparses sur le recalage, localisées au
niveau des bords de l’organe observé dans les images. Des informations supplémentaires
(telles que des informations de texture, si l’on considère que le modèle a été texturé
précédemment) doivent ainsi être utilisées afin de mieux contraindre le problème. Un
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tel recalage est donc à éviter lorsque seuls les contours de l’objet sont considérés.
Un autre type de recalage désigné parfois lui aussi comme mono-image peut aussi

être considéré. Il s’agit de méthodes utilisant des données provenant d’une caméra stéréo
pour se recaler [176, 4]. De l’information sur la profondeur de la scène est ainsi accessible
et utilisable pour des contraintes supplémentaires à appliquer sur le modèle à recaler.
Ces méthodes sont ainsi bien plus contraintes que des recalages mono-image utilisant
une caméra monoculaire. Néanmoins, le qualificatif de mono-image est ici légèrement
usurpé car une paire d’image, provenant d’une seule prise d’un cœlioscope stéréo, est
utilisée. Ce type de méthode est ainsi très similaire aux recalages multi-images décrits
plus précisément dans la section suivante.

3.2.2 Recalage initial multi-images

Le second type de recalage consiste à utiliser plusieurs images provenant de la vidéo
d’exploration. Il est à privilégier lorsque plus d’une image est disponible. La déformation
de l’organe est alors supposée constante durant la vidéo (la scène observée est considérée
rigide pendant la durée de la prise de la vidéo). Il est alors possible d’utiliser des
méthodes classiques de reconstruction (SfM, SLAM, MVS, ou autre) pour obtenir une
reconstruction de la surface observée [120, 117, 195] et les poses de caméra associées aux
différentes images, comme cela est discuté dans le chapitre 2. Pour des reconstructions
utilisant des techniques monoculaires (n’ayant aucune contrainte a priori entres les
poses de caméra), un facteur d’échelle inconnu persiste dans la reconstruction. Dans
les expérimentations discutées dans ce chapitre, un cœlioscope stéréo est utilisé afin de
lever l’ambiguïté, mais d’autres techniques peuvent aussi être utilisées. Des méthodes
de reconstruction stéréo (où on estime que la pose de la seconde caméra est connue dans
le système de caméra de la première : on suppose que le calibrage externe entre les deux
caméras est connu) permettent ainsi d’obtenir des reconstructions ayant directement la
bonne échelle comme expliqué dans le chapitre 2. Une autre solution, si l’on souhaite
utiliser des algorithmes de reconstruction monoculaire, est d’utiliser ces méthodes avec,
en entrée, les images provenant d’une des deux caméras uniquement, et d’utiliser les
images de la seconde caméra (couplées à celles de la première caméra) pour estimer une
carte de profondeur pour chaque vue. Il est alors possible de comparer les profondeurs
de ces cartes avec celles obtenues en projetant la reconstruction dans le plan image de
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chaque vue considérée. On peut ainsi estimer l’échelle à appliquer à la reconstruction
pour faire correspondre ces valeurs. La fiabilité de la reconstruction peut, de plus,
être évaluée conjointement en utilisant une méthode similaire à celle-ci. Tout ceci est
expliqué plus en détail dans le chapitre 2. Enfin, une autre méthode permettant de
récupérer le facteur d’échelle de la reconstruction est d’utiliser une structure de taille
connue dans la scène et de chercher à faire correspondre la reconstruction de la structure
en question avec sa taille véritable. Un marqueur de taille connue peut ainsi être utilisé
et placé dans la scène. Cette stratégie n’est cependant pas utilisable en cœlioscopie.
Une méthode en cœlioscopie, consiste alors à cliquer des distances sur le modèle pré-
opératoire (à la bonne échelle) et dans la reconstruction et à mettre ces distances en
relation. En supposant la reconstruction finale fiable, il est alors possible d’utiliser les
poses de caméra pour coupler les contraintes que nous aurions eu sur une image (comme
les contours) entre elles. De plus, la reconstruction de la scène elle-même peut aussi
servir de contrainte supplémentaire. Se recaler à l’ensemble des images revient alors à
se recaler avec la reconstruction de surface elle-même [73, 150] (Figure 3.3). En effet,
une fois le modèle recalé, et toujours en supposant la reconstruction fiable, une partie
de sa surface (correspondant à la partie visible dans les images) doit correspondre à la
reconstruction de surface de l’organe préalablement obtenue.

Images

Vue 1

Vue 2

... ...

Vue n

Recalage des 
images sur le 

modèle

Recalage de la 
reconstruction 
sur le modèle

Vue 2

Vue 1

Vue n
équivaut à

Figure 3.3 – Recalage multi-images : équivalence entre le recalage sur une recons-
truction de surface obtenue à partir d’un certain nombre d’images cœlioscopiques et le
recalage sur ces images directement.

À noter qu’avant ce recalage, un raffinement de la surface obtenue peut être réalisé en
prenant en compte l’éclairage particulier de l’endoscope comme expliqué au chapitre 5.
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Pour des organes peu déformables, une solution classique consiste alors à trouver la
transformation rigide faisant correspondre une partie de la surface du modèle à la re-
construction obtenue. Pour ce faire, des points de repères anatomiques, localisables à
la fois dans le modèle et dans la reconstruction, peuvent être utilisés pour initialiser
un algorithme de type Iterative Closest Point (ICP) [31]. Cependant, pour des organes
élastiques, déformés de façon non négligeable par l’insufflation, une déformation sup-
plémentaire doit être appliquée au modèle afin de faire correspondre ces surfaces.

3.2.3 Évaluation du recalage

Le recalage initial de modèle hépatique à la scène cœlioscopique est un problème
complexe. Aucune approche présente dans la littérature ne permet de résoudre ce pro-
blème de façon robuste, efficace et dans un contexte général. De grands efforts sont
ainsi encore nécessaires dans ce domaine avant d’aboutir à une solution permettant de
considérer ce problème comme résolu. L’un des principaux freins à l’amélioration de
ces recalages provient du manque de données d’évaluation. Il est ainsi difficile d’évaluer
quantitativement les réels progrès réalisés dans ce domaine au cours de ces dernières
années car la comparaison des différentes méthodes proposées s’avère difficile. La raison
derrière ce manque de données provient de la grande difficulté à estimer correctement
la déformation des tissus en chirurgie cœlioscopique. Pour tout de même tenter d’éva-
luer les algorithmes de recalage dans ces conditions, plusieurs métriques et méthodes
ont été proposées. Pour un tissu réel, la complète connaissance de la déformation en
jeu est impossible à obtenir. De ce fait, plusieurs métriques permettant d’approximer
cette déformation et permettant ainsi de définir une erreur pour le recalage, sont ainsi
discutées dans la littérature. Ces métriques sont la Target Registration Error (TRE)
et la Fiducial Registration Error (FRE) et sont discutées plus en détail dans les sec-
tions suivantes. De plus, différents types de données sont aussi considérés en tant que
données d’évaluation. La façon la plus simple d’évaluer le recalage est ainsi d’utiliser
des données simulées (in silico) [150, 98, 70]. Cependant l’erreur calculée dépend alors
fortement de la qualité de la simulation réalisée. D’autres approches proposent d’uti-
liser des modèles d’organes en silicone [191, 32, 73, 92]. Néanmoins, pour réaliser de
tels modèles, les caractéristiques physiques de l’organe considéré doivent être extraites
et transmises au modèle créé. Répliquer ainsi le comportement in vivo de tels modèles
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peut alors s’avérer complexe. Enfin, des données utilisant de vrais organes ex vivo ou in
vivo peuvent elles aussi être utilisées [190]. Ce type de données est idéal car il permet
ainsi de s’approcher au mieux de conditions réelles. Néanmoins, des jeux de données
publics in vivo permettant de calculer l’erreur réelle d’algorithme de recalage n’existent
actuellement pas dans la littérature.

3.3 Formulation par un problème d’optimisation

3.3.1 Généralités

Le recalage est considéré comme un problème de minimisation d’énergie composée de
plusieurs termes. Une partie de ces termes sont appelés des termes d’attache aux données
et correspondent à l’éloignement entre les données à recaler et les images que l’on
souhaite utiliser en tant que cibles de notre recalage. On utilise par exemple des termes
correspondant à la distance entre la surface du modèle et celle de la reconstruction,
d’autres faisant référence à la distance entre des points de repère (comme les contours)
dans le modèle et dans les images. L’autre partie de ces termes sont des termes dit
de régularisation. Ils correspondent à la quantification de l’écart entre la configuration
initiale et la configuration recalée (déformée) et sont importants afin de ne pas privilégier
de la même façon toutes les configurations pour le recalage, mais plutôt celles de moindre
déformation. Tous les termes utilisés dans notre cas sont définis et discutés dans la
section suivante.

On considère ainsi un modèle biomécanique généré à partir d’images TDM préopé-
ratoires du foie du patient. La création d’un tel modèle est discutée dans le chapitre 2
et n’est pas réexpliquée ici. Les n sommets du modèle sont représentés par un vecteur
x d’inconnues, exprimé dans les coordonnées du modèle per-opératoire, p dénotant la
position initiale de ces derniers. Vs est le sous-ensemble correspondant aux sommets
présents à la surface du modèle. Résoudre ce problème de recalage revient donc à mi-
nimiser l’énergie correspondant à celui-ci en fonction de x. Le problème possède donc
3n inconnues à prendre en compte dans la minimisation, ce qui peut poser des pro-
blèmes en terme de complexité. On réduit alors les dimensions du problème en utilisant
la méthode décrite dans le chapitre 2. Une fois cette minimisation réalisée, on obtient
alors un compromis entre la proximité du résultat avec les données de recalage (les
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images) d’une part, et la vraisemblance de la déformation estimée (en la comparant à
la déformation initiale) d’autre part.

3.3.2 Énergies à minimiser

L’énergie à minimiser se compose donc de deux ensembles de termes :

ET(x) = Ereg(x,Ap) + Easso(x,S, I), (3.5)

où Easso sont les termes d’attache aux données et Ereg sont les termes de régularisation.
On note S la surface reconstruite à partir de la vidéo d’exploration et I les images clés
associées à celle-ci. D’autres données, servant d’a priori sont notées Ap. Dans Easso, on
retrouve tous les termes (pondérés) correspondant à l’accroche aux données auxquelles
on souhaite se recaler. Par exemple, on considère des termes associés aux contours 2D
détectés dans les images, d’autres correspondant à des points de repère 3D directement
localisés dans la reconstruction et associés à des points du modèle, et des termes quanti-
fiant la proximité du modèle avec la surface reconstruite et s’appuyant sur une méthode
de type ICP [15]. Easso s’écrit alors :

Easso(x,S, I) = λcont2DEcont2D(Vs, I) + λcont3DEcont3D(Vs,S) + λICPEICP(Vs,S). (3.6)

Dans cette équation, les différents λ sont les poids à donner aux différentes contraintes,
dépendant de la confiance dans les données ayant servir à les définir et/ou dans le degré
d’importance que l’on souhaite donner à tel ou tel type de contraintes. Dans Ereg, on
retrouve tous les termes limitant la déformation due à la physique s’appliquant à l’objet.
On a ainsi un terme correspondant à l’énergie biomécanique du modèle (représentant
la quantité de déformation appliquée au modèle par rapport à son état initial), des
termes limitant les collisions (internes et/ou externes). D’autres termes, comme certains
découlant de la gravité, pourraient être ajoutés mais ils ne sont que simplement évoqués
ici. La gravité n’est ainsi par exemple pas à prendre en compte lorsque l’on ne change pas
la position du patient entre la prise d’imagerie préopératoire volumique et sa position
sur la table d’opération. Les différents coûts à appliquer au modèle ne sont ainsi présents
que pour représenter des changements de configuration entre modèle pré-opératoire et
per-opératoire. En effet, si la position du patient ne change pas et donc que la force
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induite sur l’organe par la gravité ne change pas, cette dernière n’est pas à prendre en
compte. On a ainsi :

Ereg(x,Ap) = λMEM(x) + λcolsEcols(x,Ap). (3.7)

Modélisation considérée et énergie biomécanique

EM(x) correspond à l’énergie mécanique du modèle et représente la quantité de
déformation existant entre la configuration initiale et la configuration courante. Pour
définir une telle énergie, on utilise la méthode des éléments finis appliquée à la méca-
nique de l’organe, sur notre modèle. Considérer directement la 3D, et prendre comme
éléments de base de notre modèle sur lesquels on réalise l’approximation mécanique
(c’est-à-dire sur lesquels on applique la loi de Hooke [175]) les tétraèdres eux-mêmes,
donne des expressions relativement complexes pour l’énergie correspondante. Une telle
approche ne sera ainsi utilisée, en général, que dans des simulateurs se voulant extrê-
mement réalistes, et n’ayant pas de contrainte de temps sur leur exécution [211]. En
général, une approximation 1D est préférée car elle simplifie énormément le problème.
Les éléments considérés sont alors les arêtes des tétraèdres pris indépendamment. Sous
cette configuration, l’application de la loi de Hooke nous amène à les assimiler à des res-
sorts. On parle alors de modèle masse-ressort : un modèle où la masse est localisée dans
les sommets des tétraèdres (même si cela n’est pas utilisé puisque la gravité n’est pas
prise en compte), et où les arêtes se comportent telles des ressorts [132]. Ces ressorts pos-
sèdent une constante de rigidité. Si cette constante est identique pour tous les éléments,
on parle d’un modèle homogène, sinon il est question d’un modèle hétérogène. Intégrer
de l’hétérogénéité dans le modèle peut s’avérer particulièrement utile en présence de
zones de rigidité profondément différentes (localisables dans le modèle) [69, 128]. Ce
modèle masse-ressort a l’avantage d’être simple, tout comme l’écriture de son énergie
mécanique associée. Néanmoins, ce modèle présente des défauts. Par exemple, il est pos-
sible de voir apparaître une inversion des faces des tétraèdres sans que cela n’entraîne
une augmentation de l’énergie associée au modèle. Malgré cela, ce type de modèle étant
assez simple, et ce genre d’inversion se produisant assez rarement (car nécessitant une
relativement grande énergie pour cela) nous le retenons pour nos expérimentations. Ces
potentielles inversions sont alors gérées par un autre terme de régularisation : le terme
gérant les collisions internes Ecols. De plus, comme la flexibilité des tissus composant
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le foie est supposée la même en tout point, on utilise un modèle homogène. Soit Ed
l’ensemble des arêtes du modèle, pour toute arête a ∈ Ed, on note a0,X et a1,X les points
de x associés à ces arêtes, a0,0 et a1,0 leurs positions initiales. L’énergie associée à un
tel modèle peut alors s’écrire :

EM(x) =
∑
a∈Ed

(‖a0,0 − a1,0‖ − ‖a0,X − a1,X‖)2 (3.8)

A1
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d1,3 d1,8
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d1,5

Modèle avant déformation Modèle après déformation

Figure 3.4 – Exemple d’expression de l’énergie mécanique pour un exemple simple en
2D avec 6 points A1, . . . , A6 définissant 10 arêtes de longueur initiale d0,1, . . . , d0,10 et
de longueur courante d1,1, . . . , d1,10.

Pour cette énergie, on considère les longueurs des arêtes comme invariantes. On peut
alors étendre ceci, et considérer directement une invariance des volumes associés aux
éléments 3D du modèle (les tétraèdres) [188, 158]. Une telle énergie est, cette fois-ci,
robuste aux inversions de faces. Cependant, elle ne correspond pas à celle obtenue par
approximation des éléments finis appliquée aux éléments 3D du modèle (aux tétraèdres).
Son utilisation est donc discutable. Dans nos expérimentations, on préfère ainsi utiliser
EM défini à l’aide d’un modèle masse-ressort, ce qui simplifie l’expression de l’énergie
associée au modèle et permet donc une résolution plus rapide du problème.
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Énergie de correspondance de surface

EICP correspond à l’énergie dénotant la distance entre la surface du modèle et la
reconstruction de surface considérée. On définit une telle énergie comme suit. Pour
chaque point Pi ∈ Vs de la surface du modèle, on cherche le point le plus proche de
ce dernier dans la reconstruction. Si la distance est supérieure à un certain seuil fixé,
on considère que ce point n’apparaît pas dans la reconstruction. Il n’est alors pas pris
en compte dans la définition de l’énergie. Pour les autres, on calcule la distance point-
plan à ce point associé Qi. Cette distance est définie comme suit : on considère le plan
représentatif du point comme le plan passant par ce point, et de normale égale à la
normale ni du point dans la reconstruction. Cette distance s’écrit alors :

distP2Plane(Pi, Qi, ni) = ni ·
−−→
PiQi (3.9)

ni
Pi

distP2Plane
Qi

Figure 3.5 – Illustration de la distance point-plan.

Toutes ces distances forment alors un vecteur. Sa norme de Huber [82] notée ρh sert à
définir notre énergie, afin d’être robuste à d’éventuels outliers restants dans la recons-
truction (des points aberrants étant générés en grande partie par du bruit dans nos
données). On écrit ainsi :

EICP(Vs,S) = ρh (δ0 distP2Plane(P0, Q0, n0) , δ1 distP2Plane(P1, Q1, n1) ,

· · · , δi distP2Plane(Pi, Qi, ni) , · · · , δn distP2Plane(Pn, Qn, nn))
, (3.10)
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Le calcul de correspondance préliminaire à la définition de cette énergie doit être mis à
jour tout au long de la minimisation.

Énergie de correspondance 3D

Certains points de repère anatomiques peuvent être facilement repérés à la fois sur
le modèle et sur la reconstruction de la surface, cible du recalage. On peut ainsi consi-
dérer des points à la surface de la vésicule biliaire, certaines zones jonction au niveau
du ligament falciforme, ou même des points facilement identifiables au niveau des sépa-
rations entre les différents lobes du foie. Ces points peuvent être cliqués manuellement
par un intervenant humain ou être détectés automatiquement lorsque c’est possible.
Différents travaux existent dans la littérature concernant la détection automatique de
tels points de repère dans les images [153], mais il s’agit ici d’un problème ouvert non
abordé durant la thèse. Les points de repère utilisés sont ainsi dans nos travaux cliqués
manuellement. On peut alors guider les points du modèle correspondant vers ces mêmes
points repérés dans la reconstruction grâce à une énergie de correspondance 3D définie
comme suit :

Econt3D(Vs,S) =
∑

(pi,qi)∈Vs×S

‖pi − qi‖2 (3.11)

où (pi, qi) sont les points associés dans le modèle et dans la reconstruction. Dans notre
cas, on utilise comme données pour nos expérimentations, des foies porcins (voir sections
suivantes). Afin de faciliter les premières étapes de notre recalage, des points situés au
niveau des séparations entre les différents lobes sont utilisés (voir Figure 3.3).
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Figure 3.6 – Correspondances utilisées au niveau des jonctions entre les lobes pour un
modèle de foie porcin. Dans le modèle à gauche et sur la surface cible à droite (extraite
d’une imagerie TDM).

Ces clics peuvent ainsi être faits relativement facilement si la séparation des lobes du foie
est bien visible dans la reconstruction de surface, et prendre une trentaine de secondes
à être réalisé.

Énergie de correspondance aux contours

Une autre possibilité pour contraindre le problème de recalage, déjà évoquée dans
l’introduction de ce chapitre, consiste à utiliser directement les contours de l’organe
présents dans les images Ik ∈ I. Pour cela, à chaque pas de notre algorithme, on
réalise un rendu du modèle pour les différentes vues associées aux images clés de la
reconstruction de la surface cible, et on extrait les points du modèle correspondant aux
contours de ces rendus. On identifie ensuite les contours de l’organe dans les images, et
on associe de façon automatique chaque point des contours du modèle précédemment
extraits aux points des contours les plus proches dans les images. Le but est alors
de rapprocher les projections des points du modèle dans les plans images, de leurs
associations dans celles-ci. Pour cela, on ajoute alors un terme (qui doit être recalculé
à chaque itération de l’optimisation) à l’énergie à minimiser. Si l’on note proj(pi, Ik) la
projection de pi dans la k-ième image, on a :

Econt2D(Vs, I) =
n−1∑
k=0

∑
(pi,
∼
q i,k)∈Vs×Ik

‖proj(pi, Ik)−
∼
q i,k‖2 (3.12)
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où les points (pi,
∼
q i,k) sont les points associés du modèle et les images. La procédure

pour calculer ce coût est illustrée dans la Figure 3.7.

Extraction des contours dans 
l’image associée

Pour chaque vue considérée, 
rendu des contours du modèle

Calcul des plus proches 
voisins entre les 

contours afin de créer 
des associations

Mise à jour de l’énergie correspondante

(1)

(2)

(3)

(4)

Figure 3.7 – Illustration de la mise à jour du coût de correspondance aux contours.

Dans nos expérimentations, deux techniques ont été utilisées pour détecter les contours
dans les images cœlioscopiques. La première a ainsi été d’utiliser la méthode décrite
dans le chapitre 2. Néanmoins, cette technique nécessite l’utilisation d’un cœlioscope
stéréo et n’est pas toujours très précise. La deuxième technique envisagée a consisté à
simplement faire annoter les silhouettes de l’organe à un opérateur humain, mais encore
une fois, la précision de tels contours est limitée. Dans de futurs travaux, une solution
automatique à base de deep learning doit être préférée [56, 71, 216].

3.4 Gestion des collisions internes

3.4.1 Prévenir les auto-intersections par la modélisation de col-

lisions

Le besoin

Avec certaines énergies mécaniques telles que celles provenant du modèle masse-
ressort que nous utilisons, un problème subsiste. En effet, bien que les déformations ne
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soient limitées, grâce au terme d’énergie mécanique, qu’à des configurations de défor-
mations minimales, certaines déformations non réalistes sont encore possibles et doivent
être gérées. Ainsi, si le modèle possède des parties non convexes, des collisions internes
entre celles-ci ne sont pas interdites, et ne sont même défavorisées par aucun terme de
l’énergie. Ce problème est d’autant plus important pour des modèles de foie d’animaux
tels que celui du porc composé de différents lobes pouvant glisser les uns sur les autres.
Des modèles de foie porcins, recalés à la scène utilisant directement les énergies définies
précédemment, ont ainsi de très grandes chances de générer des configurations dans les-
quelles les lobes s’intersectent. De plus, des collisions internes peuvent apparaître même
sans considérer des modèles plus simples et non convexes. En effet, avec une telle défi-
nition de l’énergie mécanique (qui a été définie de cette façon simple par choix afin de
ne pas trop complexifier le problème), rien n’empêche des inversions de tétraèdres dans
le modèle considéré. Par inversion de tétraèdre, on entend ici un sommet traversant
la face opposée et retournant ainsi les faces de celui-ci. Pour des modèles à géométrie
relativement complexe de l’organe à recaler, il est donc impératif de gérer ces collisions
internes.

Approches existantes

La détection de collisions pour des modèles géométriques rigides ou déformables est
un problème majeur [85]. Même en ne considérant que les auto-intersections du modèle
(en prenant en compte uniquement le modèle lui-même, sans son environnement), le
calcul direct de ces dernières est extrêmement coûteux en terme de nombre d’opérations
à réaliser. L’essentiel de la recherche revient donc à trouver des moyens pour réduire l’es-
pace de recherche pour les potentiels chevauchements au sein du modèle. Une première
approche proposée dans la littérature, utilisée uniquement pour des modèles rigides,
consiste à réaliser une découpe spatiale de l’objet et de considérer un arbre de boîtes
englobantes adaptées [95, 65]. Par exemple, si on cherche les chevauchements potentiels
entre deux modèles, on teste tout d’abord l’intersection des boîtes englobantes d’ordre
zéro (englobant la structure entière), puis si ces boîtes se croisent, on teste les inter-
sections des boîtes filles dans lesquelles un croisement se produit, jusqu’à arriver aux
boîtes d’ordre le plus grand (correspondant aux feuilles de l’arbre, et donc aux boîtes de
plus grande résolution). Si une intersection existe entre les boîtes englobantes d’ordre
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maximal, on teste alors directement les collisions réelles entre les structures élémen-
taires (des tétraèdres en général) présentes dans ces boîtes. Cependant, cette méthode
est peu adaptée aux structures déformables. En effet, la structure de l’arbre doit alors
être ré-estimée à chaque étape de la déformation. Cela n’est pas facilement paralléli-
sable et implique un grand nombre de calculs. Ainsi, intégrer une telle méthode dans
notre recalage (et donc devoir recalculer cette structure à chaque pas de l’algorithme)
ralentirait énormément ce dernier, ce qui n’est pas souhaitable.

Une autre approche consiste à diviser non pas le modèle de l’organe, mais l’espace
dans lequel il se trouve [163, 208, 134]. Une structure d’arbre peut là aussi être uti-
lisée pour définir des voxels de différents ordres délimitant entièrement l’espace. Cela
nécessite néanmoins de pouvoir connaître avant le recalage les limites de l’espace où
le modèle pourra se trouver à tout instant. Cela est possible en se donnant une marge
importante. Plus on utilise, dans cette méthode, un arbre profond (et donc plus les
voxels correspondant aux feuilles de l’arbre sont de petite taille), moins il y a d’élé-
ments (tétraèdres en général) à considérer dans ces derniers, donc moins l’algorithme
nécessite de calculer d’intersections réelles entre les éléments. Néanmoins, plus l’arbre
est profond, plus le nombre total de voxels à stocker en mémoire est grand, ce qui peut
alors être une limitation lorsque nous considérons de grandes résolutions.

Approche considérée

Au vu des limitations des deux approches présentées précédemment, nous avons
développé notre propre méthode qui a comme avantage de présenter une faible com-
plexité en termes de calculs mais aussi en termes de mémoire utilisée. Notre modèle
géométrique est un modèle composé de tétraèdres. Afin de réduire l’espace de recherche,
une première technique utilisée consiste à ne chercher de potentielles intersections que
pour les tétraèdres à la surface du modèle. En effet, si un chevauchement existe dans
le modèle alors il est entre autres présent au niveau de sa surface. Lorsqu’une telle
collision est détectée, on modifie le problème de recalage pour la prendre en compte
et la résorber. Cela a ainsi pour effet de déplacer les collisions les plus en profondeur
vers la surface. Itérativement, toute collision interne est finalement annulée. Utiliser,
comme zone de recherche pour les collisions, uniquement les éléments de surface est
donc suffisant pour notre problème. Une deuxième technique que nous exploitons est

64



CHAPITRE 3. RECALAGE INITIAL DE MODÈLES HÉPATIQUES POUR LA
CŒLIOSCOPIE AUGMENTÉE ET JEU DE DONNÉES D’ÉVALUATION

de ne pas considérer directement les chevauchements de tétraèdres mais de travailler
à l’aide de structures intermédiaires. En effet, le calcul d’intersections de tétraèdres,
bien qu’étant un problème résolu, reste relativement gourmand en terme de nombre
d’opérations à réaliser. Pour calculer ces intersections, nous utilisons la technique dé-
crite par [49]. Afin de vérifier si des intersections existent au sein de notre modèle,
chaque tétraèdre doit ainsi être testé avec tous les autres afin de juger de la présence
ou non d’entrecoupements dans le modèle. Cela peut être bien entendu massivement
parallélisé, mais les calculs par thread restent relativement lourds. Pour simplifier cela,
nous considérons alors les sphères circonscrites à nos tétraèdres et vérifions d’abord les
intersections entre sphères. Bien évidemment, des entrecoupements de sphères existent
toujours sans pour autant avoir d’intersections entre les tétraèdres considérés (comme
par exemple, entre un élément et ses voisins directs) mais le but ici est de réduire l’es-
pace de recherche en obtenant une condition nécessaire mais non suffisante. Ainsi si
une intersection entre tétraèdres existe, cela signifie qu’il y a forcément entrecoupement
des sphères circonscrites associées. De ce fait, on vérifie d’abord les intersections entre
sphères, qui requièrent bien moins de calculs, puis on teste les croisements entre les
tétraèdres si une intersection entre sphères est constatée. On réduit ainsi grandement
le nombre de calculs nécessaires pour évaluer nos collisions internes. La construction du
modèle est illustrée dans la Figure 3.8.

Figure 3.8 – Exemple simple de construction du modèle de collision en 2D.

Cette solution a été implémentée sur GPU grâce à CUDA. En pratique, on procède
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de la manière suivante. Tout d’abord, on extrait du modèle original les tétraèdres de
surface à prendre en compte, tout en gardant l’association entre eux et le modèle initial.
On crée ensuite plusieurs buffers GPU. L’un d’eux contient la position des points des
tétraèdres considérés et est mis à jour à chaque pas de déformation (c’est-à-dire à
chaque pas de l’algorithme de recalage). Un autre buffer contient la structure des sphères
circonscrites, c’est-à-dire les centres et les rayons. Enfin, un dernier buffer est utilisé
pour récupérer le résultat des tests d’intersection et le transmettre au CPU. A chaque
pas de déformation (se déroulant sur CPU), on met ainsi à jour le buffer contenant les
positions de tétraèdres. On considère ensuite un thread par élément (par tétraèdre).
Chaque thread recalcule tout d’abord le centre de sa sphère associée et son rayon. Une
fois cette étape achevée par tous les threads, chaque thread va tester les collisions entre
sa structure associée et tous les autres éléments. Pour ce faire, il vérifie tout d’abord
les chevauchements potentiels entre sphères, et si une telle intersection est détectée, il
vérifie l’existence ou non d’un croisement des tétraèdres associés. Le thread mettra à jour
alors, conformément aux résultats obtenus, le buffer représentant la présence ou non
d’intersections pour l’élément considéré. Chaque thread s’occupant alors uniquement
de sa propre condition, il n’y a pas de problème de concurrence ici. Le résultat de ce
buffer est alors copié sur CPU, ce qui permet finalement à l’algorithme de recalage de
savoir si des collisions existent et où elles se trouvent, et de pouvoir ajouter des termes
rectificatifs à l’énergie à minimiser. La définition de tels termes rectificatifs est réalisée
dans la section suivante. On peut alors procéder à une itération de la minimisation
avant de remettre à jour les buffers et de réitérer le processus de détection de collisions,
jusqu’à l’obtention du recalage final.

3.4.2 Énergie additionnelle de répulsion

Lorsqu’une collision est repérée pendant le recalage, un terme additionnel, dépen-
dant de la collision détectée, doit être ajouté à notre énergie à minimiser. Ainsi, lorsque
l’on constate qu’un tétraèdre de surface est en collision avec un autre élément du mo-
dèle géométrique, on cherche à repousser ce dernier vers l’extérieur du modèle. D’autres
stratégies que celle finalement retenue ont été envisagées mais nécessiteraient de com-
plexifier fortement l’algorithme. Par exemple, une approche alternative est de considé-
rer pour chaque tétraèdre, le ou les autres éléments qu’il intersecte. Le but est alors
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de trouver la direction et le sens vers lequel on doit déplacer l’élément pour annuler
ces chevauchements. Plusieurs problèmes surviennent alors. Tout d’abord, le buffer per-
mettant de récupérer les intersections doit être agrandi. En effet, on doit, lorsque l’on
considère cette méthode alternative, récupérer l’état de notre élément (en intersection
ou non) pour chaque couple de tétraèdres auquel il appartient. Le buffer en question
ne contient plus n booléens mais n(n− 1), où n est le nombre de tétraèdres de surface.
Cette augmentation de taille pour ce buffer est cependant négligeable vu qu’il s’agit
ici de booléens, et donc de buffers ayant une taille relativement petite. De plus, dans
ce cas, un thread ne peut s’arrêter lorsqu’il trouve une intersection mais doit conti-
nuer afin de toutes les trouver. La quantité de calculs pour chaque thread augmente
alors légèrement, ainsi que le temps d’exécution. Le problème principal est cependant
de déterminer la direction, le sens et l’amplitude dans laquelle doivent être déplacés
les tétraèdres. Pour cela, on peut considérer le vecteur entre les sphères inscrites as-
sociées, dont la direction nous renseigne sur celle à suivre (par couple considéré), et
sa norme sur l’amplitude à utiliser. Le sens de ce vecteur ne doit cependant pas être
considéré directement, mais le sens pointant vers la surface doit être utilisé (le produit
scalaire entre le vecteur de la direction du déplacement et la normale à la surface doit
être positif). En plus de cela, des cas limites apparaissent. Il faut par exemple traiter
le cas de tétraèdres s’intersectant dont les centres des sphères circonscrites coïncident.
Tout cela ajoute finalement beaucoup de complexité. Une solution plus simple est alors
retenue. Pour chaque élément pour lequel une intersection a été détectée (sans prendre
en compte l’élément qu’il coupe) on associe un déplacement vers l’extérieur du modèle
(en utilisant la normale à la surface) de norme fixe. On souhaite alors guider le recalage
pour que les éléments s’intersectant soient préférentiellement dirigés conformément aux
déplacements calculés. On ajoute alors à notre minimisation le terme suivant :

Ecols(x,Vs) =
∑

collisions

‖xc − (xci + µsharpnessnsurface)‖2 (3.13)

avec xci et cc dénotant les centres des sphères associées aux tétraèdres où une collision
a été détectée, respectivement avant la minimisation (position initiale) et pendant la
minimisation (position courante), nsurface dénotant les normales aux surfaces respectives
et µsharpness un poids contrôlant l’amplitude souhaitée pour la correction pour un pas
du recalage. L’énergie de collision est ici une énergie de rectification. La solution finale

67



CHAPITRE 3. RECALAGE INITIAL DE MODÈLES HÉPATIQUES POUR LA
CŒLIOSCOPIE AUGMENTÉE ET JEU DE DONNÉES D’ÉVALUATION

du recalage est donc un équilibre où de petites oscillations interviennent autour de
faibles collisions de surface (car il n’y a pas d’énergie empêchant de futurs impacts).
Des solutions obtenues avec notre méthode, permettant de visualiser les collisions (en
rouge) obtenues en fin de recalage avec et sans rectification sont présentées en Figure 3.9.

Figure 3.9 – Résultats sans (gauche) et avec (droite) coût additionnel permettant de
gérer les collisions.

Une méthode plus globale requiert une expression analytique pour le champ de distance
au modèle géométrique (comportant distances internes et externes), ce qui est bien plus
complexe. Notre méthode offre une solution alternative, relativement simple où le calcul
temps réel est toujours envisageable.

3.5 Résolution

Énergie finale considérée

Dans les expérimentations discutées dans la suite de ce chapitre, l’énergie finale que
nous minimisons est la suivante :

ET(x) = EM(x) + λcont3DEcont3D(Vs,S) + λICPEICP(Vs,S) + λcolsEcols(Vs) (3.14)

On note que les termes associés aux contours Econt2D ne sont pas présents. En effet,
nous ne disposons pas ici de détecteur de contours précis. Les méthodes d’extraction
de contours présentées dans le chapitre 2 sont imparfaites et l’erreur sur les contours
obtenus est supérieure à celle discutée au début de ce chapitre ( > 2 pixels). L’erreur
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associée à un tel coût est ainsi supérieure aux erreurs discutées. Ainsi, ces termes n’ont
pas été utilisés ici.

Méthode de résolution

Le recalage est tout d’abord initialisé avec un recalage rigide réalisé manuellement,
de façon relativement grossière (il n’a pas à être précis à cette étape). Afin de réduire le
temps de calcul de la minimisation correspondant au recalage non rigide, nous utilisons
la méthode décrite dans le chapitre 2 pour réduire l’espace de recherche pour les dé-
formations, en exploitant le fait qu’en pratique, les déformations réalistes ont tendance
à être lisses. On adopte ensuite une méthode itérative pour optimiser l’énergie. Ainsi,
on minimise une première fois ET(x) avec les valeurs initiales des poids associées aux
différents termes expliqués précédemment à l’aide de l’algorithme de Gauss-Newton.
Cette étape est réalisée à l’aide de la librairie ceres [2]. Les poids λICP et λcols sont
ensuite augmentés dans ET(x) afin de diminuer la rigidité effective du modèle, tandis
que λcont3D est diminué. Une seconde minimisation est alors réalisée sur cette énergie
ayant été mise à jour. On itère ensuite le processus un certain nombre de fois jusqu’à
obtenir le recalage final (on souhaite alors qu’entre deux minimisations, lors des étapes
finales, le recalage ne soit plus qu’infimement modifié). En pratique, on fixe le nombre
d’itérations à 20. Avec une telle méthode, on passe d’un modèle relativement rigide
en début de résolution, à un modèle beaucoup plus flexible à la fin [37, 7]. Ceci est
important pour éviter de tomber dans des minima locaux. La diminution de λrep est
elle réalisée afin de ne donner aux termes correspondant à Erep une importance forte
qu’en début de résolution. En effet, ces points étant cliqués, les correspondances en jeu
ne sont pas très précises. Les contraintes associées doivent donc n’être utilisées qu’au
début de la méthode. Ainsi, le poids accordé à celles-ci doit être réduit au fur et à
mesure de l’avancée de la résolution.
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3.6 Évaluation du recalage en cœlioscopie

3.6.1 Jeu de données

Motivation

Afin d’évaluer notre méthode, mais aussi de permettre à d’autres recalages d’être
évalués et comparés, nous avons créé une base de données publique composée de don-
nées porcines obtenues in vivo. Une telle base de données est importante car elle permet
une évaluation plus rigoureuse des algorithmes de recalage. Cette base de donnée est de
plus la première de ce type. En effet, dans la littérature actuelle, l’évaluation pour les
algorithmes de recalage n’est, en général, que très peu étudiée et des solutions simples
mais peu fiables, sont souvent préférées, ce qui peut alors être très discutable. Cela
s’explique cependant. En effet, mesurer la précision du recalage dans le cas de la chirur-
gie cœlioscopique est très difficile car en pratique, la vérité terrain pour des conditions
réelles, n’est pas accessible facilement. Une bonne base de donnée de validation est ainsi
très précieuse car elle permet de réellement observer de façon quantitative les réels pro-
grès étant réalisés dans le domaine. Les statistiques sur les erreurs peuvent ainsi être
calculées et différents algorithmes comparées entre eux en utilisant les mêmes données
et métriques.

Les métriques

Dans la littérature, deux valeurs quantitatives sont souvent discutées pour de telles
évaluations : la TRE et la FRE. La FRE est la distance entre les points utilisés comme
points d’accroche pour le recalage et leurs vérités terrain. Cette erreur peut être consi-
dérée comme l’erreur résiduelle du recalage. La TRE est, quant à elle, l’erreur pour
les points n’ayant pas été utilisés directement en tant que points de repère. Dans les
méthodes de recalage de type ICP, où de tels points ne sont pas utilisés directement
(on entend ici des points de repère dont on connaît directement la position 3D dans la
scène), on peut assimiler la FRE à la distance surface à surface entre le modèle et la
reconstruction de surface cible. Néanmoins, lorsque l’on considère des recalages défor-
mables, la distance surface à surface pour représenter notre erreur n’est pas une bonne
métrique. En effet, comme le modèle peut être déformé pour correspondre à n’importe
quel type de surface, tant que l’on considère le modèle comme assez flexible, il n’y a
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aucune garantie concernant la précision du recalage final. Une surface plane peut ainsi
glisser sur une autre tout en maintenant une distance nulle entre celles-ci. De plus,
comme cela nous le laisse déjà penser, il a été montré qu’il n’existe que de faibles dé-
pendances entre TRE et FRE [52, 53]. La TRE doit donc être privilégiée dans tous les
cas.

Différents types de données

Différents types de données sont considérés dans la littérature. La façon la plus
simple d’obtenir des résultats quantitatifs est de réaliser les recalages sur des données
simulées (in silico) [150, 98, 70]. Avec une telle approche, la TRE peut être aisément
calculée en ajoutant des marqueurs virtuels dans la scène. L’erreur correspondant à la
distance surface à surface peut aussi être facilement calculée. Néanmoins, dans ce cas,
une caractérisation physique des tissus de l’organe que l’on souhaite simuler doit être
réalisée. Cependant, la caractérisation complète des tissus ainsi que toutes les forces
s’appliquant sur ces derniers n’est pas réalisable en pratique. Un modèle simplifié doit
alors être considéré pour la simulation des déformations. Le réalisme des déformations
obtenues avec une telle méthode n’est alors aucunement garanti. D’autres approches
proposent d’utiliser des modèles en silicone [191, 32, 73, 92] (faits d’un seul bloc homo-
gène ou de plusieurs blocs de silicone de différents types, permettant d’avoir différentes
flexibilités dans le modèle et apportant donc un réalisme plus important). Cependant,
bien qu’aucune simulation n’entre en jeu ici, les caractéristiques de l’organe que l’on
souhaite approcher grâce à notre modèle doivent toujours être estimées. De plus, l’uti-
lisation de modèles en silicone ne permet pas, en pratique, de mettre en évidence toutes
les caractéristiques mécaniques d’un organe réel, ni sa texture. Ajouté à cela, ce type
de modèles est en général très onéreux. Pour de tels modèles, le calcul de la TRE pour
un certain nombre de points peut s’avérer relativement simple, en utilisant un silicone
particulier aux emplacements de ces points et en utilisant une imagerie volumique de
type TDM pour chaque déformation considérée. La dernière possibilité consiste à uti-
liser directement des données provenant d’un véritable organe. Deux choix sont alors
envisageables : prélever un organe et réaliser la prise de données ex vivo ou bien ef-
fectuer une opération chirurgicale sur un animal et récupérer les données nécessaires
in vivo. Cependant, le cas ex vivo, bien que s’approchant des conditions réelles, n’est
pas toujours le reflet exact de ce qui se passe dans la réalité. En effet, dans ce cas,
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les images sont en général de meilleure qualité (pas de saignements ou de fumée par
exemple), l’organe est en général isolé, et des changement de rigidité peuvent subvenir
(causés entre autre par l’absence de sang circulant) [29]. De plus, il est aussi difficile de
simuler les occultations naturelles (par d’autres organes ou de la graisse) présents dans
le cas in vivo. Le cas in vivo correspond, quant à lui, exactement aux conditions réelles.
Cependant, pour de telles données, la récupération de la vérité terrain est bien plus
complexe. Pour les données ex vivo, une capture plus précise de la surface en question
peut être réalisée en projetant un motif fortement texturé sur l’organe considéré et en
réalisant la reconstruction de surface avec ces données. La surface observée ayant une
plus forte texture, la reconstruction obtenue est ainsi bien plus précise (la méthode est
détaillée dans le chapitre 6). Il est alors possible de calculer la distance surface à surface
entre modèle recalé et surface cible. Cela correspond, comme expliqué précédemment, en
quelque sorte, à la TRE. Pour calculer la FRE, une solution est d’insérer des marqueurs
en surface et à l’intérieur de l’organe, dont la position est récupérable après recalage.
Des marqueurs métalliques, visibles dans les images TDM, peuvent être utilisés. Une
autre solution envisageable serait l’emploi de marqueurs électromagnétiques, mais leur
utilisation est plus complexe car ils sont en général reliés par des fils à l’émetteur, et
leur insertion (ainsi que leur manipulation en grand nombre) est plus difficile. Pour
des données in vivo, l’insertion de tels marqueurs est encore plus difficile à effectuer.
Bien qu’une telle technique soit ainsi possible, celle-ci n’a pas encore été testée. Une
autre difficulté est ensuite d’associer les marqueurs entre eux à travers les différentes
configurations afin de calculer les erreurs de position en ces points.

3.6.2 Méthodologie chirurgicale

Dans cette section, nous présentons le premier jeu de données public in vivo per-
mettant de calculer la TRE pour des algorithmes de recalage. La prise de données est
effectuée sur un grand porc anglais Sus scrofa domesticus, mâle de 50 kg. La procédure
est illustrée dans la Figure 3.10.
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Figure 3.10 – Création de la base de données.

Par laparotomie, la surface du foie est rendue visible. Quinze clips métalliques de 1 cm
de long sont répartis de façon homogène et fixés sur la surface ventrale des quatre lobes
du foie. De plus, quarante cinq sphères métalliques de 2 mm sont introduites dans le
parenchyme. Pour cela, on accède à la surface dorsale de chaque lobe et on les insère
à l’aide d’un cathéter, et ce afin d’éviter des lésions indicatives de leurs positions sur
la face visible (ventrale). La laparotomie est ensuite refermée et on passe à la phase
cœlioscopique. Les trocarts sont insérés et la cavité est insufflée au CO2 à une pression
standard (12 mmHg). On déplace ensuite les lobes suivant treize positions différentes.
Pour chacune de ces configurations, une vidéo d’exploration est réalisée à l’aide d’un
cœlioscope stéréo, ainsi qu’une prise de vue TDM afin d’obtenir la position des mar-
queurs. Deux cibles sont alors considérées pour le recalage. La première possibilité est
d’utiliser une segmentation de la surface du foie provenant des images TDM. Cette
première cible est considérée afin d’étudier le comportement des algorithmes de reca-
lage en condition optimale, en utilisant l’entièreté de la surface visible. Ainsi, lors de
l’évaluation, seule l’erreur de recalage est considérée (et non d’éventuelles erreurs dues
au manque d’information ou à des inexactitudes dans la reconstruction). La seconde
cible considérée pour le recalage provient d’une reconstruction obtenue à l’aide de la
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vidéo d’exploration. Il s’agit ici du cas d’utilisation réel (le pipeline complet de cette
étape). Pour obtenir cette surface, nous recourons à PhotoScan-Pro 1 dans nos tests,
un logiciel de reconstruction de pointe. Cependant toute autre méthode pourrait être
adoptée. Après avoir considéré ces différentes positions, le porc est ré-ouvert et des
tissus imprégnés de produit de contraste sont utilisés pour séparer les différent lobes.
Cela permet, lors d’une acquisition d’images TDM, de faciliter la segmentation de ces
derniers et d’obtenir un modèle dans lequel les lobes sont physiquement séparés. À la
fin de la procédure, le porc est euthanasié, conformément au protocole.

3.6.3 Des images à l’évaluation

À partir des images TDM obtenues, les marqueurs sont segmentés dans celles-ci,
et classifiés en tant que sphères et clips en fonction de leur forme. Un recalage rigide,
utilisant une ICP est réalisé entre les reconstructions de surface et celles extraites des
images TDM afin de faire tous nos calculs dans le système de coordonnées lié à ces
dernières. Il reste alors à associer les marqueurs dans les différentes configurations afin
de permettre le calcul de la TRE. En effet, une fois cela fait, la position de chaque
marqueur après déformation, interpolée à partir de la configuration de référence, peut
être comparée à la position associée dans la configuration considérée : la vérité terrain.
Pour cela, on analyse les distances entre marqueurs voisins. L’idée est alors de considérer
la déformation comme localement isométrique. Ainsi, les distances entre marqueurs
doivent être conservées dans les différentes configurations. Le problème est donc de
trouver les associations, pour deux configurations données, minimisant les différences de
position entre marqueurs voisins dans celles-ci. Cependant, ce problème d’association est
NP-complet et pour le résoudre entièrement et de façon exacte, toutes les configurations
doivent être testées. Ainsi, dans notre cas, pour deux configurations, il y aurait 45!15! ≈
1068 cas à étudier, ce qui est bien entendu impossible. Le problème doit donc être
simplifié. Pour cela, un problème d’optimisation de graphe est considéré pour chaque
couple de référence/configuration testée, comme illustré dans la Figure 3.11.

1. http://www.agisoft.com

74

https://www.agisoft.com/downloads/installer/


CHAPITRE 3. RECALAGE INITIAL DE MODÈLES HÉPATIQUES POUR LA
CŒLIOSCOPIE AUGMENTÉE ET JEU DE DONNÉES D’ÉVALUATION

A1,2

A1,1

A1,3

A2,2

A2,1

A2,3

A3,2

A3,1

A3,3

Marqueurs de référence Marqueurs déformés

E11-22

E11-23

E22-33

E23-32

Sphère

Clip1 2

3

1
2

3

Figure 3.11 – Graphe représentant l’association des marqueurs.

Chaque nœud représente une association de marqueurs entre les deux configurations
et chaque arc représente une probabilité d’accepter l’association suivante connaissant
la précédente dans le graphe. Dans l’exemple fourni, Ai,j représente l’association du
marqueur i dans la position de référence avec le marqueur j dans la configuration testée
(après déformation). Eij−kl représente la probabilité d’acceptation de l’association Ak,l
en considérant l’association Ai,j comme vraie. Une association complète entre tous les
marqueurs des deux configurations correspond ainsi à un parcours de graphe. Plusieurs
contraintes s’ajoutent lors de la création de ce graphe, ce qui permet de le simplifier.
Ainsi, on ne considère pas les nœuds associant des marqueurs de natures différentes
(sphère avec clip). De plus, pour deux associations successives, on ne conserve pas non
plus les arcs ré-associant le même marqueur. Dans notre exemple, il n’y a ainsi pas d’arc
entre A2,2 et A3,2 car cela reviendrait à associer le marqueur 2 de la configuration testée
deux fois. Enfin, on ne considère que les arcs correspondant à des marqueurs voisins
dans le modèle. Le poids associé à chaque chaque arc est alors :

Eij−kl = exp(−λ|dist(Refi, Refk)− dist(Defj, Defl)|) (3.15)

75



CHAPITRE 3. RECALAGE INITIAL DE MODÈLES HÉPATIQUES POUR LA
CŒLIOSCOPIE AUGMENTÉE ET JEU DE DONNÉES D’ÉVALUATION

où Refi et Refj sont les centres des marqueurs i et j dans la configuration de référence
tandis que Defk et Defl sont les centres des marqueurs k et l dans la configuration
déformée. Le problème est donc de trouver un parcours de graphe tel que la somme
des arcs soit minimale et tel qu’aucun marqueur ne soit associé deux fois. Ce problème
peut être résolu de différentes manières dont celle proposée dans [39]. Néanmoins, du
fait que les marqueurs ne soient pas densément présents dans le foie, la solution exacte
de ce problème peut ne pas coïncider avec celle attendue pour de fortes déformations.
Afin de faire face à ce comportement non souhaité, nous ajoutons des contraintes sup-
plémentaires en fixant certaines associations (cela revient à supprimer manuellement
certains nœuds et arcs du graphe).

Figure 3.12 – Application matlab d’association de marqueurs entre deux configurations
(gauche et droite).

Pour réaliser cette résolution, ayant de potentielles contraintes additionnelles, nous
avons développé une interface utilisateur (Figure 3.12) résolvant le problème une pre-
mière fois et proposant une solution initiale pouvant être corrigée par l’utilisateur en cli-
quant certaines associations reconnues. Par la suite, le problème est relancé, en prenant
en compte ces nouvelles contraintes, et une autre solution est proposée. Itérativement,
une solution convenable est finalement trouvée. Une fois les associations entre chaque
marqueur trouvées pour chaque configuration, la TRE peut être finalement calculée.
Notre base de données est ainsi prête à être utilisée. Un récapitulatif de sa composition
est rappelé en Figure 3.13.
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● 13 configurations dans lesquelles le foie est déformé, et pour 
chacune d’elle une vidéo exploratoire (~40 s)

● Pour chaque vidéo, une reconstruction de la surface observée 
construite avec photoscan-pro

● Une acquisition pré-opératoire d’images CT du foie et le modèle 
3D géométrique correspondant 

● 13 acquisitions intra-opératoires d’images CT, avec localisation 
des marqueurs et segmentation de la surface correspondante

● 13 fichiers contenant les associations entre les marqueurs. Pour 
chaque configuration, chaque marqueur est associé à un 
marqueur dans la configuration de référence

● Quantification de la déformation par analyse procustéenne: 
après recalage rigide, le déplacement moyen résiduel des 
marqueurs varie de 33 (±22) mm à 105 (±60) mm (pour un foie 
d’environ 1900 cm³)

Figure 3.13 – Composition de la base de données.

3.7 Résultats expérimentaux

Tout d’abord, afin d’évaluer la validité de la méthode de détection de collision et
sa rapidité, des tests de collisions ont étés réalisés, à l’extérieur de notre algorithme de
recalage, pour un modèle de 68123 tétraèdres dans différentes configurations, proposant
diverses intersections en son sein. En utilisant une GeForce GTX 1080, le temps d’exé-
cution moyen enregistré est de 65 ms, ce qui rend alors son utilisation à l’intérieur de
notre algorithme de recalage totalement acceptable.

Afin maintenant d’évaluer le recalage décrit dans ce chapitre, nous utilisons la base
de données décrite dans la section précédente. En vue de juger de l’intérêt réel ou non des
contraintes permettant de gérer de potentielles collisions internes, deux configurations
sont alors considérées. La première (Figure 3.14) consiste à utiliser comme modèle de
référence celui avec les lobes fusionnés. Cette configuration permet de s’affranchir des
glissements observés sur un foie polylobé comme celui du porc. Elle permet ainsi une
représentation très proche de l’anatomie de foie humain qui présente seulement deux
lobes ne pouvant pas glisser l’un part rapport à l’autre. Cette approximation n’est
cependant pas réaliste pour nos données à cause de différents glissements des lobes les
uns sur les autres pour certaines configurations. La seconde configuration (Figure 3.15)
considère un modèle ayant ses lobes séparés. Pour celle-ci, deux tests sont réalisés, l’un
avec le coût de rectification (b) pour les collisions et l’autre sans (a). Pour chacun de ces
tests, plusieurs erreurs sont considérées. L’une d’elles est calculée en mesurant la TRE
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pour tous les marqueurs (a et b). Ce premier calcul permet alors d’évaluer le recalage sur
le modèle complet et ainsi d’estimer l’erreur induite par les lobes s’intersectant. L’autre
erreur n’utilise, pour son calcul, que les marqueurs se situant au niveau du lobe principal,
c’est-à-dire dans la zone contenant suffisamment de données dans la vidéo d’exploration,
pour pouvoir reconstruire correctement la surface de l’organe en question. Cette erreur
est en pratique celle que nous devons considérer pour évaluer la précision réelle pouvant
être atteinte. En effet, pendant l’opération, le chirurgien n’observe majoritairement que
le lobe sur lequel est planifiée l’intervention dans la plupart des cas. Parmi les cibles
du recalage, deux sont considérées. La première est une surface directement extraite
des images TDM. Une telle cible permet alors d’évaluer l’erreur de recalage que nous
pourrions avoir dans le cas où notre reconstruction de surface serait parfaite. Seule
l’erreur induite par le recalage est ainsi représentée. La seconde cible consiste en une
reconstruction obtenue à partir de la vidéo d’exploration, ayant été recalée rigidement
à la scène liée aux images TDM. L’erreur observée correspond ainsi à celle de notre
recalage, à laquelle s’ajoute l’erreur de reconstruction ainsi que celle du recalage rigide
entre le système de coordonnées lié à la reconstruction et le système de coordonnées lié
aux images TDM.

Figure 3.14 – Boîtes à moustaches (avec médiane, quartiles et valeurs extrêmes) mon-
trant les erreurs de recalage à la surface (gauche) et à l’intérieur du foie (droite) pour
des modèles aux lobes non-segmentées. (b,c,d) sont expliquées dans cette section.
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Figure 3.15 – Boîtes à moustaches montrant les erreurs de recalage à la surface
(gauche) et à l’intérieur du foie (droite) pour des modèles aux lobes segmentés. (a,b,c,d)
sont expliqués dans cette section.

Qualitativement, on observe dans la Figure 3.9 que les termes correctifs devant em-
pêcher les collisions internes fonctionnent comme il était prévu : sans eux, on observe
de profondes intersections entre les lobes tandis qu’en les prenant en compte dans le
recalage, seules de faibles collisions résiduelles en surface subsistent. Les résultats quan-
titatifs sont montrés en Figure 3.14 et 3.15. On observe tout d’abord que les résultats
sont en général meilleurs lorsqu’on utilise le modèle ayant les lobes segmentés, comme
on s’y attendait (10 mm d’amélioration pour les marqueurs à l’intérieur du foie, et
5 mm pour ceux en surface). De plus, pour ce qui est des marqueurs présents à l’in-
térieur du modèle, l’utilisation de notre gestion des collisions améliore légèrement la
qualité du recalage (1-2 mm d’amélioration), ce qui montre l’intérêt de la méthode. En
considérant le cas le plus proche des conditions réelles (uniquement le lobe principal)
et en utilisant notre détection de collisions internes, l’erreur médiane est alors de 20
mm environ à l’intérieur du modèle et de 15 mm en surface. L’erreur est ainsi encore
relativement trop importante pour permettre la localisation précise de structures de
petite taille telles que les vaisseaux sanguins. Néanmoins, elle peut être utilisée afin de
visualiser des tumeurs de taille moyenne et d’aider à la planification de l’ablation tout
en considérant des marges d’incertitude autour de la tumeur. Deux points sont aussi
à prendre en compte. Le jeu de données utilisé pour l’évaluation de notre méthode est
un jeu de données complexe, avec des foies porcins dont les lobes glissent les uns sur
les autres. Un recalage sur des foies humains, où un tel glissement ne se produit pas,
est ainsi plus simple à réaliser. De plus, l’erreur évaluée dans ce chapitre correspond à
la véritable erreur 3D du recalage, et non à l’erreur de reprojection des structures dans
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l’image qui serait alors bien plus faible. Une autre évaluation quantitative est réalisée
sur un foie humain et présentée dans la Figure 3.16.

Figure 3.16 – Résultat de notre algorithme de recalage sur des données hépatiques
humaines.

On observe ainsi le résultat du recalage et la reconstruction de surface cible (provenant
d’une reconstruction réalisée avec ORBSLAM2 [118]). Cela montre ainsi la validité
de notre méthode avec des données humaines. Une évaluation quantitative de notre
méthode utilisant de telles données n’est cependant pas encore réalisée.

3.8 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un algorithme de recalage déformable adapté
aux données présentes dans le cadre de la cœlioscopie assistée par ordinateur. Des mo-
dèles pré-opératoires de foies construits à partir d’images TDM ou IRM peuvent ainsi
être recalés à la scène cœlioscopique per-opératoire, et plus particulièrement à des vi-
déos d’exploration prises en début de chirurgie. Ce recalage initial est important car il
constitue une étape clé du pipeline de cœlioscopie augmentée. L’algorithme que nous
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proposons est, de plus, capable de prévenir d’éventuelles collisions internes pouvant
survenir au sein du modèle. Ceci est indispensable lorsque nous considérons des mo-
dèles complexes d’organes comme, par exemple, des foies porcins, qui sont constitués de
plusieurs lobes pouvant glisser les uns sur les autres. Pour tester notre méthode, nous
avons créé une base de données publique in vivo servant à évaluer la précision de diffé-
rents algorithmes de recalage. Grâce à celle-ci, nous avons montré que notre algorithme
permet d’obtenir des précisions médianes de l’ordre de 20 mm en interne et 15 mm en
surface. De plus, nous avons aussi montré que la prise en compte de collisions internes
pour de telles données est importante car elle permet d’améliorer de façon significa-
tive la précision du recalage. Plusieurs améliorations de la technique présentée dans
ce chapitre sont alors possibles. Dans des travaux futurs, l’automatisation du recalage
rigide initial sera ainsi considérée. De plus, afin d’améliorer la précision du recalage,
des contraintes sur les contours utilisant des détecteurs précis à base de deep learning
pourront être utilisées. La sélection des points de repère anatomiques pourra elle aussi
être réalisée de façon automatique, permettant ainsi une plus grande précision des clics
pouvant ainsi résulter en une amélioration des contraintes sur le modèle et donc à une
meilleure précision sur le recalage. Enfin, une dernière piste serait d’évaluer l’incertitude
du recalage et de l’intégrer dans le résultats, permettant ainsi d’augmenter la vue avec
ces données lorsque l’on considère une application complète de cœlioscopie augmentée.
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Chapitre 4
Recalage postural

Dans ce chapitre, nous nous intéressons au problème de recalage de posture. Un modèle 3D de l’abdo-
men du patient, construit à partir d’images volumiques préopératoires (obtenues par TDM ou IRM) doit
ainsi être recalé sur des images RGB-D du patient, présent le jour de l’opération, sur la table. Un tel
recalage est utile pour des applications de suivi de doses d’irradiation lors de séances de radiothérapie,
des applications d’échographie assistée par la robotique, ou encore pour des applications de chirurgie
percutanée assistée par ordinateur comme l’aide à l’insertion d’aiguilles radiofréquence (pour l’ablation
par radiofréquence). Pour résoudre ce problème, nous avons adapté l’algorithme de recalage présenté au
chapitre précédent à cette situation. Afin de tenir compte de la plus grande disparité de la rigidité dans
l’abdomen, due en particulier aux os, qui ne se déforment pas, un modèle biomécanique hétérogène est
ainsi utilisé. De plus, une modélisation de la table est réalisée et les collisions avec cette dernière sont
prises en compte afin de diminuer l’erreur de recalage au niveau de l’interface entre le patient et la table.
Notre algorithme de recalage est ainsi testé avec des données animales : un porc euthanasié, positionné
suivant différentes configurations, et sur la peau duquel sont disposés des marqueurs métalliques servant
à calculer la vérité terrain, est ainsi utilisé en tant que cible du recalage. Cela nous permet ainsi d’évaluer
l’algorithme de recalage et de montrer l’importance de la modélisation des collisions avec la table afin
d’augmenter sa précision. Les travaux décrits dans ce chapitre correspondent à notre publication [128]
pour la conférence MICCAI 2018.
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4.1 Introduction

L’algorithme de recalage présenté au chapitre précédent, bien que développé initiale-
ment pour le contexte de la cœlioscopie, peut aussi être adapté pour d’autres situations.
Un autre besoin médical auquel peut aussi répondre notre méthode est le recalage de
modèle de posture du patient sur la table d’opération. Dans ce but, des données vo-
lumiques (provenant d’images TDM ou IRM préopératoires) de l’abdomen du patient
doivent être recalées sur des images 2D de sa personne lorsqu’il se trouve sur la table
d’opération. Un tel recalage peut ainsi être utile lors de traitements par radiothérapie
afin de pouvoir suivre tout au long des différentes séances la dose de rayonnement reçue
par le patient à certains endroits spécifiques de sa peau [88, 157, 200]. Pour ce faire,
un modèle de la surface du patient doit être mis en correspondance pour les différentes
séances. Cela permet alors d’éviter la surexposition aux radiations de certaines parties
de la peau (en privilégiant d’autres accès à la zone interne à irradier) et éviter ainsi
des complications futures pour le patient (comme les brûlures). Une autre utilisation
de ce recalage de posture est l’aide à l’insertion d’aiguille [169] pour réaliser des biop-
sies [66, 93] ou dans le contexte de l’ablation par radiofréquence [22, 40]. En recalant
un modèle préopératoire de l’abdomen du patient contenant les différents organes à la
table d’opération, ces derniers peuvent servir à augmenter la vue du chirurgien et ainsi
permettre une meilleure estimation de l’endroit où l’aiguille doit être insérée. Enfin, une
dernière application du recalage postural est l’échographie assistée par robotique. On
pense ainsi aux travaux décrits dans [74] où l’échographie est directement réalisée via
un bras robotique de façon automatique après avoir sélectionné dans les images IRM
une région d’intérêt. Pour ce faire, les images IRM doivent être recalées au patient ainsi
qu’à la sonde échographique.
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Figure 4.1 – Deux exemples d’applications du recalage de posture, le suivi de dose et
l’aide à l’insertion d’aiguille radiofréquence.

4.2 État de l’art

De récentes approches ont été proposées pour résoudre ce problème et recaler des
modèles 3D préopératoires, en capturant la posture du patient, mais aussi les structures
alentours à l’aide de caméras externes RGB [119] ou RGB-D (couleurs et profondeur)
[116, 106, 28, 197]. Cependant, de telles méthodes se limitent actuellement aux recalages
rigides. Les caméras RGB-D présentent l’avantage d’être peu coûteuses, compactes,
et elles permettent de scanner de larges régions de la surface du corps du patient.
Cependant, avec de tels dispositifs, seules les informations de la surface du patient sont
accessibles et peuvent être exploitées pour contraindre le recalage en question. Cela peut
alors rendre ce dernier particulièrement difficile, en particulier lorsque l’on considère la
région abdominale où la surface de la peau ne possède que peu de caractéristiques
géométriques significatives. Une autre grande difficulté à surmonter est la présence
d’importantes régions occultées dans les données. En effet, si le patient est allongé sur
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le dos par exemple, alors la région dorsale ne sera pas visible, ce qui prive ainsi une
zone entière du modèle à recaler de contraintes utilisables provenant directement des
images. De plus, négliger les déformations du modèle (et considérer uniquement un
recalage rigide) peut s’avérer très contestable, surtout lorsque ce dernier se trouve dans
une position différente de celle dans laquelle il était lorsqu’ont été réalisées les images
3D, à l’origine du modèle préopératoire. Les images TDM, utilisées pour construire
notre modèle, sont en effet généralement capturées en position allongée tandis que la
procédure peut requérir de positionner le patient en position ventrale ou latérale. De
fortes déformations de l’abdomen du patient entrent alors en jeu et doivent être prises
en compte afin d’obtenir un recalage précis.

4.3 Méthode de recalage proposée

Nous proposons d’adapter l’algorithme de recalage présenté dans le chapitre précé-
dent pour résoudre ce problème de posture. Il s’agit ainsi du premier travail proposant
d’utiliser une méthode non rigide pour se recaler à un patient sur la table d’opération
à l’aide d’une reconstruction de surface obtenue par fusion d’images RGB-D, les autres
travaux de la littérature considérant uniquement un recalage rigide pour ce problème.
Bien que le principe de la méthode de recalage discuté dans ce chapitre soit le même
que celui décrit dans le chapitre précédent, des différences existent. Tout d’abord, la
surface cible sur laquelle on se recale ici ne provient pas d’une vidéo d’exploration mais
d’une numérisation de la surface du patient sur la table, réalisée en début d’opération
à l’aide d’une caméra RGB-D (une Orbbec Astra Pro 1 dans notre cas). Une autre op-
tion possible pour obtenir des données auxquelles on souhaite se recaler est d’utiliser
des caméras RGB-D fixées au plafond. Cela présente néanmoins un certain nombre de
désavantages. On peut citer le coût de ces dernières, des occlusions pouvant intervenir,
causées par le matériel ainsi que le personnel présent dans la scène, mais surtout le fait
que ces caméras soient en général placées à une distance bien plus grande de la table
d’opération. Tout ceci peut alors entraîner des problèmes de précision pour la surface
cible obtenue de cette façon. Afin de fusionner les cartes de profondeur obtenues lors de
la numérisation en une unique surface relativement dense à utiliser en tant que cible de
notre algorithme de recalage, nous utilisons une méthode existante : Kinect Fusion [84],

1. https://orbbec3d.com
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mais tout autre procédé pourrait aussi être utilisé. La procédure de numérisation de
la surface est réalisée en une dizaine de secondes, nous permettant ainsi de négliger
le mouvement induit par la respiration pendant ce laps de temps. Une autre solution,
aurait été d’utiliser des reconstructions de surface prenant en compte la déformation de
la surface à reconstruire comme ElasticFusion [207]. Une autre modification de l’algo-
rithme provient de la prise en compte de la collision entre le modèle à recaler et la table
d’opération. En effet, afin d’être résilient au manque de données présent au niveau de la
zone de contact entre le patient et la table, la collision avec celle-ci doit être modélisée
pendant le recalage.

Modélisation de 
la table Images CT Génération de modèle

Modèle recalé

Surface cibleCapture des données

CT scanner caméra RGBD

Recalage

Applications

Figure 4.2 – Pipeline global du recalage de posture.

Enfin, on utilise ici un modèle hétérogène pour le modèle biomécanique associé au
patient plutôt qu’un modèle homogène, afin de prendre en compte la rigidité plus ou
moins importante de certaines parties du corps (en particulier les os). Ces deux points
seront discutés dans la partie suivante.

4.4 Un modèle biomécanique hétérogène

On segmente tout d’abord dans les images TDM préopératoires les différents organes
ainsi que les os et le reste des tissus. Une valeur de flexibilité est alors choisie pour les
classes associées aux segmentations. Dans nos travaux, seule la classe correspondant
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aux os possède une flexibilité différente, fixée à 100 fois la valeur des autres tissus (fixée
à 1.0). À noter que lorsque l’on considère les rigidités réelles des organes ce facteur
est plutôt de l’ordre de 105 à 106. Cependant, pour des raisons de stabilité lors de la
minimisation, ce facteur est uniquement fixé ici à 100, ce qui est suffisant pour que les
os ne soient pas déformés dans notre cas. Rien n’empêche néanmoins d’utiliser d’autres
valeurs différentes, choisies pour chacune de ces classes. Cela aurait cependant nécessité
d’apprendre ces valeurs ou d’utiliser des mesures recensées par des études réalisées sur
la rigidité des différents tissus considérés. Par souci de simplicité, nous avons choisi de
considérer que seuls les os possèdent une rigidité réellement différente des autres tissus,
ce qui nous paraît être une supposition tout à fait raisonnable. En effet, les seules parties
ne correspondant pas à des os peuvent ainsi réellement se déformer.

Figure 4.3 – Utilisation des os pour ajouter de la rigidité dans le modèle.

À partir de ces images segmentées, on construit un modèle biomécanique de l’abdomen
du patient consistant en un modèle masses-ressorts, déjà discuté précédemment, dont
les valeurs de rigidité des ressorts sont fixées à celles préalablement choisies. C’est ce
modèle qui est utilisé pour notre recalage. Cela nous permet d’obtenir des déformations
bien plus réalistes qu’avec un modèle homogène. La déformation du modèle est ainsi
paramétrée par un vecteur d’inconnues x, correspondant à la position des points du
modèle dans le système de coordonnées lié à la numérisation du patient (c’est-à-dire la
configuration déformée). À partir du modèle mécanique, on définit ainsi EM(x), l’énergie
biomécanique du modèle. Comme pour le chapitre précédent, si Ed dénote l’ensemble
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des arêtes du modèle, et que pour toute arête a ∈ Ed, on note a0,X et a1,X les points de
x associés à ces arêtes, et a0,0 et a1,0 leurs positions initiales, on a alors :

EM(x) =
∑
a∈Ed

αr (dist(a0,0, a1,0)− dist(a0,X , a1,X))2 , (4.1)

avec αr le coefficient de rigidité de l’arête associée valant 100.0 pour une arête appar-
tenant aux os, ou 1.0 sinon.

4.5 Gérer les collisions externes

4.5.1 Modèle paramétrique de l’objet

À cause du manque de données au niveau de la partie de l’abdomen du patient
en contact avec la table, le modèle recalé risque de passer à travers cette dernière
pour de fortes déformations (lorsque le patient est en position latérale par exemple), ce
qui aboutirait donc à une configuration recalée non réaliste. La collision avec la table
opératoire doit ainsi être modélisée. Nos travaux sont ainsi les premiers à traiter ce
cas. On considère ainsi un modèle paramétrique pour notre table, noté T . Pour nos
travaux, nous assimilons la table à un plan. Cependant, tout autre modèle peut être
utilisé suivant la table considérée. On doit ainsi adapter la suite de la méthode de prise
en compte des collisions conformément au modèle choisi. À partir de la numérisation du
patient sur la table, on cherche, dans la surface obtenue, la zone plane principale, qui
correspond ici à la table. D’autres indices peuvent aussi être utilisés afin de supprimer
des parties planes n’appartenant pas à la table, comme la couleur des points de la
reconstruction. On cherche alors les paramètres du plan correspondant aux points de
la zone précédente extraite (dans notre cas, on cherche a,b,c,d ∈ R4 définissant le plan
ax+by+cz+d = 0). Cela revient à trouver le plan tel que la somme des distances entre
les points de la zone extraite et le plan soit minimale. Durant le recalage, on souhaite
donc que les points du modèle du patient restent dans l’un des demi-espaces engendrés
par le plan correspondant à la zone située devant la table.
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4.5.2 Énergie correspondante

À partir du modèle paramétrique de la table T , on définit la fonction de distance
signée relative à celle-ci drel , telle que la distance obtenue soit positive devant la table
et négative derrière :

drel : R3 −→ R

x 7−→

{
dist(x, T ) si devant la table
−dist(x, T ) sinon.

(4.2)

On souhaite alors ajouter un coût correctif à l’énergie à minimiser lorsque des points du
modèle passent à travers la table. On définit l’énergie additionnelle de collision comme :

Ecollision(x) = σk
∑
p∈V

max(drel(p, T ), 0), (4.3)

avec σk le coefficient de pénalité associé aux collisions et dépendant du nombre d’ité-
rations de l’algorithme de recalage déjà effectuées. Initialement, σ0 = 1, puis, à chaque
itération, il est multiplié par un facteur 10 (choisi de façon empirique). Cela permet
ainsi de résorber lentement les collisions en début de résolution, afin de faciliter la mise
en correspondance des points du modèle et des points de la reconstruction, puis de les
résorber totalement en fin de résolution.

4.6 Énergie de correspondance de surface

Comme dans le chapitre précédent, on définit une énergie de correspondance entre
la surface du modèle et la surface reconstruite. Pour chaque point Pi ∈ Vs de la surface
du modèle, on cherche Qi, le point le plus proche de ce dernier dans la reconstruction.
Si la distance est supérieure à un certain seuil fixé, on ne considère pas le point dans
la définition de l’énergie (car il correspond à un point non reconstruit : un outlier).
Si ni est la normale en Qi, distP2Plane la distance point-plan définie dans le chapitre
précédent, et ρh la norme de Huber [82] on a :

EICP(Vs,S) = ρh (δ0 distP2Plane(P0, Q0, n0) , δ1 distP2Plane(P1, Q1, n1) ,

· · · , δi distP2Plane(Pi, Qi, ni) , · · · , δn distP2Plane(Pn, Qn, nn))
, (4.4)
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avec δi = 0 si Pi est un outlier, ou 1 sinon.

4.7 Résolution

On considère l’énergie totale comme étant :

ET(x) = EM(x) + λICPEICP(Vs,S) + Ecollision(x), (4.5)

avec λICP le poids associé à l’énergie de correspondance ICP. Pour minimiser cette éner-
gie, on utilise la même méthode que celle décrite dans le chapitre précédent. L’espace
des solutions (c’est-à-dire l’espace des déformations) est tout d’abord réduit (avec la
méthode décrite dans l’Annexe A). On clique ensuite des points correspondants sur le
modèle ainsi que sur la surface reconstruite. Cela permet ainsi de calculer une trans-
formation rigide entre la reconstruction et le modèle et d’ainsi initialiser la position
des points du modèle. On procède ensuite à une méthode itérative basée sur plusieurs
résolutions de la minimisation des énergies associées en utilisant l’algorithme de Gauss-
Newton, tout en recalculant les associations et les coûts associés entre chaque itération.
De la même façon que précédemment, le poids λICP est modifié afin de passer d’un
modèle relativement rigide aux premiers instants de la minimisation à un modèle bien
plus élastique en fin de résolution, afin de permettre une meilleure convergence de l’al-
gorithme [37, 7].

4.8 Expériences

4.8.1 Méthodologie d’évaluation

Un grand porc anglais (Sus scrofa domesticus) euthanasié d’environ 50 kg est utilisé
pour l’évaluation de notre méthode. Pour ce faire, à la surface de sa peau, 197 marqueurs
circulaires (d’environ 1 cm de diamètre) sont alors répartis et fixés. L’utilisation de
ces marqueurs permet une évaluation dense de l’erreur au niveau de la surface de la
peau. Il s’agit du premier travail considérant un tel calcul dense de l’erreur de surface
dans ces conditions. Tout d’abord, une prise d’image TDM de référence est réalisée en
position dorsale afin de construire notre modèle à recaler. Le porc est alors déplacé en
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19 positions différentes, représentant les poses pouvant être prises par le patient sur
la table d’opération (13 positions dorsales, 4 positions latérales gauche et 2 positions
latérales droite). Pour chacune de ces postures, on réalise alors une prise d’image TDM
ainsi qu’un scan RGBD. Dans les images TDM, on récupère alors la position des centres
des disques marqueurs, qui nous servira à calculer l’erreur de recalage de la même façon
que dans le chapitre précédent. Toutefois, les déformations étant peu importantes et
les marqueurs relativement bien espacés (environ 50 mm entre deux marqueurs en
moyenne), notre méthode d’association développée dans le chapitre précédent n’est pas
utile ici et on peut considérer les marqueurs les plus proches (après déformation) comme
étant les marqueurs associés.

Figure 4.4 – Données utilisées pour l’évaluation. (a) Exemple de position dorsale, (b)
Numérisation RGB-D correspondant à (a), (c) modèle CT correspondant à (a) avec les
marqueurs de surface segmentés, (d-f) images équivalentes en position latérale droite.

Dans la littérature, lorsque l’on considère le recalage de posture et ses applications, seul
un recalage rigide est envisagé. On compare ainsi les résultats de notre recalage défor-
mable à ceux obtenus avec un recalage rigide basé sur un ICP. Pour notre recalage, on
considère un modèle hétérogène, tel que celui décrit dans les sections précédentes, mais
aussi un modèle homogène, afin de juger de l’importance ou non d’une telle considéra-
tion. De plus, pour ces différentes configurations, on teste notre méthode avec et sans
coût empêchant la collision avec la table, afin de juger de la pertinence de tels termes.
Enfin, plusieurs sections de l’abdomen sont considérées afin de générer notre modèle
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à recaler. Ceci est réalisé afin de déterminer quelle taille de section de l’abdomen est
réellement utile afin d’obtenir un recalage acceptable.

Figure 4.5 – Les différentes tailles de section utilisées pour le recalage.

4.8.2 Résultats expérimentaux

Résultats quantitatifs

Les résultats obtenus pour différents types de recalage considérés (recalage rigide,
déformable avec modèle homogène, hétérogène, et avec prise en compte des collisions)
sont présentés dans la Figure 4.6. Le premier graphique regroupe les configurations
ayant des déformations de faible intensité (obtenues avec des positions dorsales), tandis
que le deuxième regroupe les fortes déformations (obtenues avec des positions latérales).
Tous les marqueurs sont utilisés pour obtenir cette erreur. Le troisième graphique consi-
dère quant à lui, uniquement les marqueurs présents au niveau de l’interface entre le
modèle et la table. Nos travaux sont ainsi les premiers à réaliser une telle comparaison,
permettant de vérifier l’importance de certaines modélisations (la prise en compte de
la rigidité des os et la prise en compte des collisions avec la table).

92



CHAPITRE 4. RECALAGE POSTURAL

Figure 4.6 – Boîtes à moustaches (avec médiane, quartiles et valeurs extrêmes) présen-
tant les erreurs obtenues pour différentes méthodes de recalage dans différentes configu-
rations. Pour les premières figures, tous les marqueurs sont utilisés pour calculer l’erreur
pour de faibles déformations (haut) et des déformations importantes (centre). Pour la
figure du bas, seuls les marqueurs présents au niveau de la table sont considérés.

Pour de faibles déformations, on observe ainsi une légère amélioration du recalage
lorsque nous utilisons notre méthode de recalage déformable plutôt qu’un recalage ri-
gide. On remarque de plus une bien plus grande disparité des erreurs lorsque l’on utilise
un recalage rigide. En effet, bien que faible, la déformation du modèle existe, et n’est
pas négligeable en particulier au niveau de l’interface avec la table. Ainsi, l’erreur en
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ces endroits pour le recalage rigide sera relativement élevée. Sur l’ensemble du modèle,
une amélioration de quelques millimètres est tout de même notable entre les résultats
obtenus avec notre algorithme de recalage déformable et ceux obtenus avec un recalage
rigide. On observe de plus une très légère amélioration des résultats lors du passage d’un
modèle biomécanique homogène à un modèle hétérogène. De façon similaire, l’utilisa-
tion d’un coût permettant de prendre en compte les collisions augmente elle aussi très
légèrement la précision du recalage. Les améliorations observées sont cependant très
faibles dans les deux cas et sont de l’ordre du millimètre. Pour les déformations plus
importantes, les observations sont similaires mais les améliorations observées sont plus
grandes. Ainsi, une différence de l’ordre du centimètre est observée entre les résultats
obtenus avec notre recalage et ceux obtenus avec un recalage rigide. Les améliorations
dues à l’utilisation d’un modèle biomécanique hétérogène et des coûts permettant d’em-
pêcher les collisions sont encore une fois de l’ordre du millimètre. Cependant, dans le
dernier graphique de la Figure 4.6, on observe que pour les points situés au niveau de
l’interface avec la table, l’amélioration engendrée par l’utilisation d’un modèle hétéro-
gène et par la gestion des collisions avec la table, est plus importante et est de l’ordre de
quelques millimètres. Lorsque l’on utilise notre méthode avec un modèle biomécanique
hétérogène et lorsque la gestion des collisions est activée, on obtient une erreur mé-
diane d’environ 8 millimètres pour des déformations faibles et d’environ 2 centimètres
pour les déformations fortes. Une telle erreur est ainsi trop importante pour des appli-
cations précises d’aide à l’insertion d’aiguilles radiofréquence ou de biopsie (bien que
notre méthode permette tout de même de donner de bonnes impressions sur les zones à
éviter) et pour le suivi de dose d’irradiation. Néanmoins, pour des applications d’écho-
graphie assistée par la robotique, ne nécessitant pas un recalage extrêmement précis,
notre méthode est bien adaptée.

La Figure 4.7 présente quant à elle les résultats du recalage (recalage déformable uti-
lisant un modèle biomécanique hétérogène et un coût permettant de gérer les collisions
avec la table) pour des modèles construits avec les différentes sections de l’abdomen
montrées en Figure 4.5. Dans ces résultats, P1 est la plus grande section mesurant 80
cm de long, et P6 est la plus petite mesurant 35 cm.
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Figure 4.7 – Boîte à moustaches présentant les erreurs obtenues pour différents modèles
générés à partir de différentes tailles de section d’abdomen. P1 est la plus grande section
et P6 est la plus petite.

On remarque ici que pour la plupart des configurations, une légère détérioration de la
précision du recalage (de l’ordre de quelques millimètres) apparaît lorsque l’on diminue
la taille de la section de l’abdomen considérée. Cela est dû, en grande partie, à la
réduction des informations géométriques (telle que la présence de pattes disparaissant
entre P1 et P2) présentes dans les données et nécessaires pour rendre le problème
bien contraint. Néanmoins, ces différences restent relativement faibles autant pour les
déformations faibles que pour les déformations fortes. Les conclusions vis-à-vis de cette
expérimentation sont donc à relativiser. Il n’est ainsi pas possible de donner une taille
limite pour la section d’abdomen considérée à partir de laquelle le modèle biomécanique
généré ne sera plus capable de se recaler correctement. Les seules conclusions sont ainsi
que la taille de la section considérée pour générer le modèle biomécanique influe sur
la précision du recalage et qu’il est toujours mieux de privilégier de grande sections,
comportant plus d’informations géométriques aidant à contraindre le recalage.
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Figure 4.8 – Recalage final avec et sans gestion des collisions.

Présenté dans la Figure 4.8, on voit plus précisément l’effet du terme permettant
de gérer d’éventuelles collisions avec la table pour un exemple donné. Sans coût ad-
ditionnel, le modèle passe à travers la table, tandis qu’avec ce coût, il n’entre pas en
collision avec cette dernière. La méthode fonctionne ainsi comme l’on pouvait s’y at-
tendre. Néanmoins, on voit ici que la région passant à travers la table est de relativement
petite taille, ce qui explique alors la faible amélioration observée du recalage lorsque l’on
utilise cette détection de collision. L’erreur est trop localisée pour apparaître clairement
dans les résultats quantitatifs.

Résultats qualitatifs : application à l’aide à l’insertion d’aiguilles radiofré-
quences

Afin de tester notre recalage, celui-ci a été implémenté au sein d’une application
d’aide à l’insertion d’aiguilles radiofréquences. Le but de cette étude était alors de
tester s’il était possible d’utiliser notre algorithme en conditions réelles en salle d’opé-
ration. Pour cela, on considère un dispositif composé d’une telle aiguille et d’une sonde
échographique, servant entre autres à donner un visuel alternatif facilitant le planté
d’aiguille. Ce dispositif doit alors être recalé (de façon rigide) à notre scène, en plus
de notre modèle de patient. Ainsi, quelques temps avant la procédure, des acquisitions
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d’images TDM sont réalisées. Les organes sont alors segmentés et un modèle bioméca-
nique de l’abdomen du patient est construit. Le jour de l’intervention, ce modèle doit
alors être recalé à la position prise par le patient sur la table d’opération comme cela
est décrit dans les sections précédentes de ce chapitre. Plusieurs caméras entrent alors
en jeu. Une première caméra RGB-D est tout d’abord utilisée pour scanner la surface
de la peau du patient, et ainsi permettre la construction d’une surface cible à notre
recalage. De plus, au niveau de la sonde échographique, des marqueurs infrarouges (ré-
fléchissants) sont fixés et sont observés par une seconde caméra RGB-D disposée au
dessus de scène. Il est alors possible de segmenter automatiquement et de façon très
rapide les marqueurs infrarouges dans les images provenant de celles ci. La position
de la sonde dans le repère associé à cette caméra peut ainsi être facilement calculée
à partir de ces marqueurs [203]. À noter qu’ici, la caméra sert uniquement à voir les
marqueurs en question et non la scène directement. Le problème de calcul de pose à
partir de ces images est un problème très bien contraint et peu sensible au bruit. Les
limitations exposées plus tôt dans ce chapitre concernant l’utilisation d’une caméra au
plafond ne s’appliquent pas entièrement ici (la position de la sonde extraite reste très
précise). Enfin, une caméra RGB positionnée au niveau du plafond est utilisée en tant
que vue externe. Des points en association sont alors cliqués (dans cette première ver-
sion présentée) sur les images provenant de la caméra observant le dispositif et sur la
reconstruction obtenue à partir des images provenant de la numérisation réalisée avec
l’autre caméra RGB-D. Tout est ainsi repositionné (de façon rigide) dans le repère de
la caméra au plafond. De plus, ces points servent aussi à donner une initialisation à
notre recalage. Le recalage non rigide, décrit dans ce chapitre est ensuite réalisé, et les
organes segmentés au début de la procédure sont déformés en conséquence. La position
de la sonde étant connue dans le monde de la caméra RGB plafond et tout étant recalé
dans cette vue, il est alors possible d’obtenir les modèles dans le monde lié à la sonde
échographique. De plus, l’aiguille radiofréquence étant visible dans les images échogra-
phiques, il est ainsi possible de guider cette dernière grâce au recalage du modèle dans
celles-ci.
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Figure 4.9 – Résultat du recalage obtenu avec un patient sur la table d’opération. La
numérisation RGB-D (gauche), la transformation rigide (centre) et le recalage défor-
mable (droite).

Le résultat est montré dans la Figure 4.9, où on observe bien une meilleure correspon-
dance du contour du patient après recalage déformable (au niveau des cercles rouges).

Figure 4.10 – Aide à l’insertion d’aiguille radiofréquence.

Un autre rendu pour cette application est montré en Figure 4.10, où on observe à l’écran
les différents organes après déformation, ainsi que l’aiguille et le plan correspondant à
la coupe échographique considérée.
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4.9 Automatisation du recalage rigide initial

Comme décrit dans la section précédente, des points doivent être cliqués dans les
différentes images ainsi que dans le modèle afin de faire correspondre les systèmes de
coordonnées des deux caméras mais aussi d’initialiser notre recalage non rigide. Cela
peut alors être particulièrement gênant, ne serait-ce que pour des raisons de temps.
À noter que lorsqu’on se propose de cliquer des points dans la reconstruction dans la
section précédente, cela est équivalent (non pas en terme de temps de réalisation mais
en terme de résultats) à repérer des points dans les différentes images à l’origine de
celles-ci et à trianguler leur position 3D dans la reconstruction. Afin d’automatiser ces
associations, nous utilisons OpenPose [24], une librairie permettant de récupérer la pose
d’êtres humains dans des images 2D sous la forme de squelettes (Figure 4.9).

Figure 4.11 – Détection de squelette utilisant OpenPose.

De ces squelettes, nous extrayons cinq points d’ancrage (épaules gauche et droite, cou,
hanches gauche et droite). Une telle détection dans les images des deux caméras RGB-D
permet de réaliser notre alignement des deux systèmes de coordonnées de nos caméras.
Cependant, cela n’est pas suffisant pour initialiser le recalage non rigide. En effet,
ces mêmes points doivent être aussi repérés dans le modèle biomécanique. Cependant,
contrairement au clic de points nécessaire dans notre première version, cette étape
doit être réalisée une unique fois à la création du modèle (et non à chaque recalage).
Ces points peuvent alors être mis en correspondance, et une pose rigide, initialisant
notre recalage non rigide peut être calculée (Figure 4.12). Ces tests n’ont cependant
pas été évalués rigoureusement à l’heure actuelle et seuls des résultats qualitatifs sont
disponibles. Dans de futurs travaux, cette méthode devra être testée quantitativement.
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Figure 4.12 – Recalage de posture utilisant OpenPose. De gauche à droite et de haut
en bas : points de repère dans l’image 2D, dans le modèle volumique, points en corres-
pondance (bleu et vert) et recalage final.

4.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une solution au problème de recalage de
posture. Un modèle volumique de l’abdomen du patient, construit à partir d’images
préopératoires TDM ou IRM, est ainsi recalé à une reconstruction de la surface de la
peau du patient sur la table d’opération. Afin d’améliorer la qualité du recalage, la
table est modélisée et la collision avec celle-ci est prise en compte. La méthode propo-
sée est testée de deux façons. Une première évaluation qualitative est ainsi réalisée sur
des données patient, en utilisant notre recalage pour une application d’aide à l’inser-
tion d’aiguille radiofréquence. Une deuxième évaluation quantitative est faite à l’aide
de données animales. Un porc euthanasié sur la peau duquel ont été fixé des marqueurs
métalliques, permettant d’obtenir une vérité terrain, est ainsi utilisé en tant que cible
du recalage. Cette évaluation permet ainsi de mettre en évidence l’importance de la
prise en compte des collisions avec la table. Elle permet aussi de renseigner l’influence
de la taille de la section d’abdomen utilisée pour construire le modèle à recaler sur la
précision du recalage, et donc d’avoir une idée sur la taille minimale à utiliser pour cette
section, en pratique pour de telles applications. Le jeu de données utilisé pour cette se-
conde évaluation est très précieux car il permet de calculer densément l’erreur en surface
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du modèle pour des algorithmes de recalage postural. Ces données d’évaluation seront
rendues publiques. Les erreurs obtenues avec ces données pour notre algorithme de re-
calage sont de l’ordre de 8 millimètres pour des déformations faibles et de l’ordre de 2
centimètres pour des déformations plus importantes. Une telle précision ne rend ainsi
pas possible son utilisation pour l’aide à l’insertion d’aiguilles radiofréquence, même si
elle permet d’avoir une bonne idée de l’emplacement des structures à éviter. L’utili-
sation de données provenant de sonde échographique permettant de mettre à jour le
recalage en temps réel, pourraient cependant être utilisées afin d’améliorer la précision
du recalage [103, 105], le rendant ainsi utilisable dans ce contexte. La méthode présentée
n’est pas non plus utilisable pour des applications de suivi de dose d’irradiation pour
les mêmes raisons de précision. Cependant, elle peut être utilisée pour des applications
d’échographie assistée par la robotique où une grande précision du recalage n’est pas
capitale. Une limitation de ce travail correspond à la non prise en compte de la respira-
tion du patient sur la table. Une amélioration de nos travaux consisterait ainsi à simuler
la respiration de ce dernier et mettre à jour le recalage conformément à cette simula-
tion [9, 80, 8]. Enfin, il est à noter que les résultats qualitatifs des travaux présentés
dans ce chapitre ont été réalisés avec des données animales. Une meilleure évaluation
sur des données patients est ainsi indispensable pour la suite de nos expérimentations.
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Chapitre 5
Modélisation de l’éclairage en
cœlioscopie

Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux particularités de l’éclairage au sein de la scène cœlioscopique,
ainsi qu’aux raisons pour lesquelles sa modélisation peut être extrêmement bénéfique pour la cœlioscopie
assistée par ordinateur. Une connaissance de l’illumination de la scène permet en effet d’extraire des
informations précieuses au niveau de l’ombrage présent dans les images. Dans la littérature, ces infor-
mations ont ainsi déjà prouvé leur efficacité pour résoudre des problème de reconstruction 3D et de
recalage de données [14, 98, 34, 33, 140, 55]. Dans le contexte de la cœlioscopie, une bonne connaissance
de l’illumination peut être obtenue par une modélisation de la source de lumière associée au cœlioscope.
Néanmoins, bien qu’un certain nombre de modèles aient été proposés, aucun consensus n’existe concer-
nant le meilleur modèle permettant d’estimer au mieux l’illumination de la scène. Différents modèles
de lumière, plus ou moins complexes, sont ainsi présentés dans ce chapitre. Parmi ceux-ci, des modèles
ponctuels sont discutés mais aussi des modèles plus spécifiques, prenant en compte la forme du motif
lumineux du cœlioscope. Des méthodes de calibrage, permettant d’extraire leurs paramètres sont ex-
plicitées. Une étude comparative entre les modèles est enfin réalisée, utilisant des images de mires de
calibrage, et étudiant la différence d’intensité estimée et réelle des pixels considérés. Il est ainsi montré
que des modèles relativement simples peuvent s’avérer particulièrement performants. Ce chapitre est
basé sur une partie de notre contribution [130] publiée dans IJCARS pour la conférence internationale
IPCAI 2020.
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5.1 Introduction

L’ombrage (shading) constitue l’un des indices fondamentaux utilisés par la vision
humaine afin de ressentir la profondeur d’une scène [145]. Il correspond à la variation
de l’irradiance d’un matériau en fonction de la différence entre la direction de l’éclai-
rage principal et à la normale à la surface observée. Il n’est ainsi pas à confondre avec
l’analyse des ombres portées qui bien que renseignant aussi sur la géométrie de la scène
correspond à un tout autre problème. Une tâche importante en vision par ordinateur
a ainsi été de s’appuyer sur ces observations de l’ombrage de la scène et de les mettre
au service de la détection de relief dans les images. Les ombrages dans les images sont
ainsi automatiquement extraits et analysés afin d’en déduire une information sur la pro-
fondeur dans la scène. Ce genre de problème définit ainsi tout un panel de problèmes
dits photométriques, où l’on recherche le lien entre éclairage de la scène, géométrie et
réflectance de la surface observée, et enfin propriétés de la caméra utilisée. Plus précisé-
ment, on s’intéresse, pour une scène filmée, à la façon dont le rayonnement lumineux se
propage dans la scène : comment ce dernier se réfléchit sur la surface observée, et com-
ment cette lumière réfléchie arrive jusqu’au capteur de la caméra. En d’autres termes,
on étudie la façon dont se forme l’image de la scène sur le capteur, et on cherche à étu-
dier le pipeline de formation de l’image. Inverser le processus de formation de l’image
permet ainsi d’obtenir des informations sur la surface observée et est à l’origine de tout
algorithme de reconstruction basé sur la photométrie de la scène [155, 140, 55, 33, 143].
Cette approche est ainsi très différente des approches basées sur l’étude des mouve-
ments de la caméra dans la scène (SfM [167, 192, 41] ou SLAM [168, 42, 90, 99, 118])
qui ne modélisent pas ces caractéristiques photométriques. Ainsi, contrairement à ces
méthodes basées sur le mouvement, ne pouvant être utilisées qu’avec des textures re-
lativement importantes, et générant ainsi des reconstructions dont la densité dépend
fortement de la quantité de texture détectée, les approches photométriques produisent
toujours des reconstructions denses. Les premier travaux considérant cette approche
furent les algorithmes de Shape from Shading (SfS) [78] (utilisant une unique image),
sous les hypothèses d’un éclairage et un albédo de la surface considérée connu. Ils ont été
suivis plus tard par les algorithmes de stéréo-photométrie [210], considérant le problème
à plusieurs vues.
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Une ou plusieurs images 
sont prises sous un ou 

plusieurs éclairages

Reconstruction 
utilisant les 
ombrages

Figure 5.1 – Illustration du problème de reconstruction de surface en utilisant les
ombrages de la scène. La reconstruction représentée est réalisée par stéréo-photométrie
et correspond aux travaux présentés dans [155].

Néanmoins, l’utilisation des ombrages ne se restreint pas au domaine de la reconstruc-
tion 3D, et de nombreuses utilisations de ces ombrages sont possibles et sont discutées
dans l’état de l’art associé à ce chapitre. En chirurgie cœlioscopique, les ombrages de
la scène sont particulièrement marqués du fait de la proximité de la source lumineuse
(présente sur le cœlioscope) et la surface observée, ce qui fait de ce contexte un candidat
de choix pour l’utilisation de techniques basées sur la photométrie. Ainsi, par exemple,
ces indices peuvent même être utilisés afin de contraindre fortement des problématiques
de recalage déformable [14, 98, 34], en l’absence de contraintes denses présentes dans
les images, est un problème sous-contraint. De plus, dans le cadre de la cœlioscopie, la
source lumineuse, étant attachée à la caméra, et étant donc fixe par rapport à celle-ci, sa
modélisation s’en trouve alors facilitée. L’éclairage est ainsi bien plus contraint que dans
le cas général. De nombreux modèles de lumière ont été proposés dans la littérature.
Cependant, aucune comparaison sérieuse et quantitative de la qualité de l’estimation
de l’éclairage n’a jamais été réalisée. C’est ce constat qui a motivé les expérimentations
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présentées dans ce chapitre. Des modèles de lumière sont ainsi présentés et discutés. Une
méthode permettant de réaliser leur étalonnage est ensuite énoncée. Enfin, une com-
paraison quantitative entre les éclairages estimés par ces modèles est ensuite réalisée,
permettant ainsi de donner des conclusions vis-à-vis des modèles lumineux à préférer.

5.2 État de l’art

Utilisation des informations photométriques en vision par ordi-

nateur

Chercher directement à reconstruire la surface observée à partir d’une seule image est
ce qu’on appelle le SfS [78] dont le principe a été établit par Horn en 1970. Ce problème
consiste à calculer, pour chaque pixel d’une image, son information de profondeur, sous
couvert de la connaissance de l’éclairage en ce point et de l’albédo. Dans le cas général,
il s’agit d’un problème mal posé qui ne peut être résolu sans ajout de contraintes sup-
plémentaires. Utiliser plusieurs images ayant des poses de caméra identiques mais des
éclairages différents correspond quant à lui au problème de la stéréo-photométrie [210]
qui fut, introduit par Woodham en 1980. Dans ces deux cas, le but est alors de récupérer
les normales à la surface en s’appuyant sur l’ombrage présent dans la scène. Les normales
sont ensuite intégrées pour récupérer la profondeur en chacun des points. Néanmoins,
des ambiguïtés apparaissent lorsque l’on considère une source à l’infini (dont l’intensité
lumineuse ne dépend pas de la distance à laquelle elle se trouve). Ainsi, une ambiguïté
d’échelle persiste dans la reconstruction, ainsi aussi que ce qu’on l’on appelle une ambi-
guïté des bas reliefs [12] (correspondant à une variation de profondeur globale pouvant
être à la fois convexe ou concave). De plus, la stéréo-photométrie suppose en général
un éclairage variable, connu et contrôlé [155]. On parle de stéréo-photométrie calibrée.
Elle n’est donc en pratique, utilisable que dans des conditions de laboratoire. Le cas
non calibré n’est quant à lui jamais entièrement soluble. En effet, la non-connaissance
des sources, leurs non-directionnalités, et les autres objets réfléchissants de la scène
se comportant comme des sources secondaires, rendent le problème extrêmement mal
posé. Une variante de la stéréo-photométrie existe aussi et se propose d’utiliser une
seule image RGB mais plusieurs lampes colorées permettant ainsi de séparer les diffé-
rents canaux de l’image et de revenir au problème de la stéréo-photométrie. Une telle
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méthode s’appelle le Shape from Color (SfC) [54]. Au contraire de la stéréo-photométrie
et de ses dérivées, utiliser plusieurs images, en ayant cette fois-ci des poses de caméra
différentes mais un éclairage identique équivaut au problème du SAMVS [104] qui est,
au contraire des techniques précédentes, une technique relativement récente. Pour cette
approche, les poses relatives entre les caméras doivent cependant être connues ou dé-
terminées préalablement. Cette problématique peut être directement résolue pour des
caméras à plusieurs objectifs [96], mais de telles caméras ne sont pas courantes et sont
ainsi peu utilisées. En général, une autre technique de reconstruction basée sur le calcul
de correspondances entre les images (comme les algorithmes de SfM ou de SLAM) est
utilisée pour obtenir ces poses. En plus de ces méthodes de reconstruction, l’analyse de
ces ombrages fut aussi récemment proposée afin de mieux contraindre des problèmes
de recalage de données [14, 98, 34, 58]. Cependant, toutes ces techniques présupposent
en général des a priori forts vis-à-vis de l’éclairage. Ainsi, nombre de ces travaux ne
considèrent que des sources lumineuses directionnelles, ou des harmoniques sphériques,
correspondant au cas de sources lumineuses positionnées à l’infini [109, 58]. Cela équi-
vaut au cas de la majorité des scènes de jour, en extérieur.

Utilisation de l’ombrage dans le contexte de la chirurgie assistée

par ordinateur

En chirurgie cœlioscopique, la seule source primaire de lumière provient du cœlio-
scope lui même. Deux types de sources lumineuses sont actuellement utilisées pour ces
derniers. Les cœlioscopes les plus courants disposent d’une source de lumière externe
dont le rayonnement lumineux est redirigé vers l’extrémité de l’instrument grâce à une
fibre optique.

Figure 5.2 – Source de lumière externe Storz pour endoscope.
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L’intensité lumineuse de telles sources peut ainsi être très élevée et très peu variable.
Le second type de cœlioscopes dispose de Diodes Électro-Luminescentes (LEDs), direc-
tement intégrées sur leurs extrémités. L’intensité lumineuse obtenue ne peut alors être
aussi puissante que pour les premiers modèles discutés. Cependant, le système a comme
bénéfice d’être tout-en-un, il est donc en général moins cher. Dans tous les cas, la source
lumineuse située à l’extrémité du cœlioscope est fixe par rapport au centre d’optique de
la caméra. Déterminer sa position relative par rapport à la caméra n’a donc à être fait
qu’une seule fois puisqu’elle restera inchangée dans toutes les images considérées, prises
par cette caméra. Cette forte relation entre position de la source lumineuse et position
du centre optique fait de la cœlioscopie un environnement de choix pour les problèmes
utilisant les ombrages.

Lumière émise 
par l’extrémité de 

l’endoscope

Optique de 
la caméra

Figure 5.3 – Lien fort entre position de la lumière et centre optique de la caméra pour
un endoscope.

De plus, dans le cas des organes faiblement texturés tel que le foie, les ombrages sont
quelquefois les seuls indices visuels présents de manière dense dans l’image. Considérer
ces informations apparaît de plus comme extrêmement utile pour la cœlioscopie assis-
tée par ordinateur. Son utilité est en effet multiple. Tout d’abord, il est déjà possible
d’utiliser les techniques présentées précédemment (SfS et SAMVS) pour obtenir des
reconstructions per-opératoires de l’organe considéré [33, 140, 55]. Ces reconstructions
peuvent ensuite être utilisées à des fin diagnostiques ou dans le pipeline de recalage pré-
senté en introduction. Couramment, des techniques de SfM ou SLAM sont utilisées pour
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ces reconstructions [117, 199, 195, 178, 118]. Néanmoins, certains organes étant faible-
ment texturés (le foie par exemple), les reconstructions obtenues sont souvent de faible
qualité (peu denses, bruitées et/ou possédant des informations de texture peu fiables).
L’utilisation des ombrages de la scène permet alors d’obtenir des reconstructions de bien
meilleure qualité [33, 140, 55]. De plus, dans les méthodes de reconstruction plus clas-
siques (basées sur les appariements de points entre images, c’est-à-dire sur des méthodes
de type SfM et SLAM), une ambiguïté sur l’échelle de la reconstruction perdure. En
effet, considérer l’image d’un objet revient à considérer la projection centrale de som-
met F (centre optique de la caméra) de cet objet sur un plan P (appelé plan image).
Multiplier la taille de l’objet par un certain facteur tout en multipliant aussi la distance
entre l’objet et F par ce même facteur ne change ainsi pas la projection considérée,
d’où l’existence d’une ambiguïté d’échelle. Ceci est illustré dans la Figure 5.4.
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Plan image P

Centre optique F

Reconstruction 1

Reconstruction 2

Figure 5.4 – Ambiguïté d’échelle pour des reconstruction monoculaires.

Énoncé plus simplement : il n’existe pas de différence entre la vue d’un grand objet
vu de loin et la vue d’un plus petit objet observé de plus près. Néanmoins, il est quel-
quefois possible d’utiliser les informations sur l’éclairage de la scène pour obtenir des
reconstructions sans ambiguïté. En particulier, certains travaux proposent d’utiliser la
décroissance de la puissance lumineuse au fur et à mesure que l’on s’éloigne de la source
pour obtenir de telles reconstructions [108]. Une autre utilité de ces informations d’om-
brage est enfin de les utiliser pour des problèmes de recalage non-rigide mono-vue [43].
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Cela correspond par exemple, dans le pipeline de réalité augmentée discuté en intro-
duction, à la phase dite de tracking. En effet, pour des modèles d’objets à caractère
faiblement texturé, il n’est possible d’extraire qu’un faible nombre d’appariements entre
points du modèle et points observés, ce qui n’engendre au final que des contraintes de
déformation éparses sur le modèle considéré. Pour de fortes déformations, il n’est ce-
pendant possible de recouvrer entièrement la forme de l’objet qu’à partir de contraintes
denses sur la surface du modèle. Celles-ci peuvent ainsi provenir de l’utilisation des
ombrages. De telles approches ont ainsi déjà montré leur efficacité pour le recalage de
modèles extrêmement déformables et à faible texture tels que des feuilles de papier [58]
ou des visages humains [109]. Cependant, bien que ces conditions (fortes déformations et
faible texture) soient celles que l’on retrouve dans certaines interventions chirurgicales
telles les cœlioscopies hépatiques, de telles approches ne sont que peu utilisées dans ce
contexte [34]. Enfin, la modélisation de l’éclairage dans la vue cœlioscopique peut aussi
être utilisée afin d’améliorer la qualité des simulateurs chirurgicaux [154, 137].

Modélisation de l’éclairage en cœlioscopie

En dépit de l’éclairage particulier en cœlioscopie, permettant d’avoir des ombrages
très marqués dans les images, ces informations ne sont encore que très rarement utilisées
dans le contexte de la cœlioscopie. Pour que de telles applications existent, l’éclairage de
la scène, c’est-à-dire, l’éclairage induit par le cœlioscope doit être modélisé. Différentes
visions s’opposent pour la modélisation de l’éclairage. Certains travaux proposent tout
d’abord d’utiliser des modèles de lumière relativement simples. Ainsi par exemple, dans
[14] un modèle de source ponctuel est proposé, dont le centre de lumière coïncide avec le
centre optique de la caméra. Ce modèle est alors utilisé pour le recalage d’un modèle de
foie, construit à partir d’images TDM per-opératoires, à des images cœlioscopiques elles
aussi per-opératoires. Un modèle de lumière similaire est aussi utilisé dans [98] afin de re-
caler cette fois-ci un modèle pré-opératoire à des images cœlioscopiques per-opératoires.
D’autres travaux proposent d’utiliser des modèles de lumière plus complexes. Certains
travaux considèrent ainsi des modèles polynomiaux ou même des modèles non para-
métriques et les utilisent pour reconstruire des surfaces per-opératoires de foie [33, 34].
Cependant, la préférence de l’utilisation de certains modèles, c’est-à-dire la raison pour
laquelle il est préférable d’utiliser un modèle plutôt qu’un autre, n’est jamais réelle-
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ment discutée dans la littérature. C’est ce constat qui motive nos travaux sur l’étude
de l’éclairage en cœlioscopie.

5.3 Équation de rendu

Dans ce chapitre et dans le chapitre suivant, nous considérons des images RGB.
Chaque canal apporte ainsi ses propres contraintes au problème d’ombrage considéré.
Cependant, afin de ne pas trop complexifier nos équations, nous considérerons dans
nos notations des images à un seul canal. On exprime ainsi le lien entre l’intensité
d’un pixel de l’image I(p) et les propriétés photométriques et géométriques de l’objet
observé. L’équation générale sur les ombrages est alors :

I(p) = C ◦ F (ρ(x), σ(x),n(x)). (5.1)

Dans cette équation, le point image p correspond à un point 3D x de la surface de l’objet
observé. ρ(x) est l’albédo au point considéré, une propriété propre au matériel considéré
correspondant à la proportion de lumière réfléchie par la surface. σ(x) est le vecteur
d’éclairage correspondant au flux lumineux reçu par la surface. n(x) est la normale en
x. F est le modèle de réflectance donnant l’irradiance de la scène. Et finalement, C est
la Fonction de Réponse de la Caméra (CRF). Les inconnues de ce problème et la façon
de résoudre cette équation dépendent alors du problème considéré et des hypothèses
posées.

5.4 Modèle de caméra

5.4.1 Modèle géométrique

La caméra est modélisée géométriquement par un modèle de caméra en trou d’épingle,
c’est-à-dire un modèle de caméra perspectif, ainsi que 8 termes modélisant la distorsion
(k1, k2, k3, k4, k5, et k6 les coefficient radiaux et p1 et p2 les coefficient tangentiels) [72].
Par modèle projectif, on entend un plan, appelé plan image et un point F appelé centre
optique.
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Figure 5.5 – Modèle de la caméra en trou d’épingle.

Tout point P du demi-espace situé devant le plan se projette ainsi sur le plan par
projection centrale de sommet Fc. Une certaine délimitation de ce plan correspond ainsi
à l’image de la caméra. Cependant, les droites de l’espace ont tendance à apparaître
légèrement courbes dans les images à cause des imperfections de la lentille. Elles doivent
ainsi être rectifiées grâce à des paramètres de distorsion, afin de correspondre réellement
à notre modèle projectif. Les coordonnées du point exprimé en coordonnées caméra par
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(x, y, z), projeté dans l’image (u, v) s’expriment alors comme suit :

x′ = x/z

y′ = y/z

x′′ = x′
1 + k1r

2 + k2r4 + k3r
6

1 + k4r2 + k5r4 + k6r6
+ 2p1x

′y′ + p2(r2 + 2x′2)

y′′ = y′
1 + k1r

2 + k2r4 + k3r
6

1 + k4r2 + k5r4 + k6r6
+ p1(r2 + 2y′2) + 2p2x

′y′

u = fxx
′′ + cx

v = fyy
′′ + cy,

(5.2)

avec fx et fy les distances focales suivant x et y, et (cx, cy) le point principal de la
caméra.

5.4.2 Modèle photométrique

En terme de photométrie, la CRF doit aussi être modélisée. En effet, toute l’intensité
lumineuse arrivant sur les capteurs de la caméra ne correspond pas directement aux
intensités des pixels dans l’image. Il faut donc considérer une fonction de transfert
entre l’intensité de l’image réellement observée I et l’irradiance de la scène L, c’est-
à-dire l’intensité lumineuse qui arriverait sur les capteurs s’il n’y avait aucune perte
due à la transition à travers le système optique. Cette fonction correspond à C dans
l’équation (5.1) et est en général considérée comme étant un simple gain C ′(p) dépendant
uniquement de la position du point image [143, 34, 59]. Dans de nombreux travaux,
C ′(p) est supposée constante entre les vues [104, 109]. Néanmoins, pour la plupart des
cœlioscopes, ce n’est pas le cas et C ′(p) varie énormément entre les vues à cause de
l’exposition automatique. Cette variation automatique de la CRF est importante pour
le chirurgien car elle lui permet d’avoir la meilleure qualité d’image à tout moment.
Néanmoins, cela ajoute une difficulté à l’utilisation des ombrages car C ′(p) doit être
déterminé pour chaque vue indépendamment. Ce gain C ′(p) est usuellement décomposé
en deux fonctions s et w :

C ′ = w ◦ s. (5.3)
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s correspond à l’atténuation en intensité induite par le passage des rayons lumineux
à travers le système optique, c’est-à-dire la fonction de passage entre irradiance de la
scène L et irradiance de l’image E. w correspond à la transformation du signal lumineux
en signal électrique, puis en information utilisable : notre image. Généralement, on
considère que s s’exprime comme il suit [48] :

E = s(L, α) = L
π

4

(
d

h

)2

cos4α (5.4)

où α est l’angle entre l’axe optique et le rayon image, d est le diamètre de l’ouverture
de l’objectif, et h la distance focale de la lentille utilisée. La Figure 5.6 illustre cela.

Plan image

Objet

Figure 5.6 – Modèle de la caméra et expression de sa fonction de réponse.

On voit ainsi que le passage à travers le système optique engendre une perte linéaire
d’intensité mais aussi une perte radiale. Cette atténuation radiale, aussi appelée vigne-
tage optique correspond à une intensité lumineuse dans l’image lorsque l’on s’éloigne
de son centre. En réalité, un autre type de vignetage, appelé mécanique existe lui aussi
et est du, en particulier, à la présence de différents diaphragmes le long du système
optique qui interceptent une partie des rayon lumineux [48]. Il correspond à un assom-
brissement bien plus abrupt mais aussi plus localisé au niveau des bords de l’image. En
général, vu que cet effet reste négligeable lorsque l’on se restreint au centre de l’image,
seul le vignetage optique est considéré.
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Figure 5.7 – Illustration du vignetage dans les images.

Concernant w, cette fonction est en général difficilement modélisable. En effet, bien que
le signal électrique provenant des capteurs CCD soit analogique et directement propor-
tionnel à l’irradiance de l’image, ce signal est ensuite converti en données numériques
puis subit une normalisation pour correspondre à une image qui a visuellement du sens
pour un être humain. De plus, certains filtres, comme des atténuateurs de bruits, des
exhausteurs de contours, ou d’autres filtres, sont souvent présents avant ou après nu-
mérisation de l’information pour rendre l’image visuellement plus agréable. Tout ceci
étant d’autant plus vrai pour des optiques de faible qualité comme ceux présents dans
les téléphones portables par exemple. Cependant, pour des caméras endoscopiques, on
considère ici que les effets autres que celui de normalisation peuvent être négligés. En
effet, l’image étant en général occultée sur ses bords par la base de l’endoscope (aux
endroits où le vignettage pourrait être important), et la région d’intérêt de l’image étant
ainsi uniquement le centre de cette dernière, cet effet de vignetage n’apparaît alors que
très peu. On considérera ainsi w comme linéaire, et si I est l’intensité dans l’image on
a :

I = f(E) = KE, (5.5)

avec K coefficient scalaire à déterminer. On considère ainsi généralement que C ′(p) peut
s’écrire :

C ′(p) =
∼
Kcos4α (5.6)

où
∼
K est appelée réponse linéaire et cos4α réponse radiale. Dans nos travaux, nous

utilisons certains modèles de lumière ayant une direction principale de propagation.
Lorsque cette direction est portée par un axe similaire à l’axe optique, cette réponse

115



CHAPITRE 5. MODÉLISATION DE L’ÉCLAIRAGE EN CŒLIOSCOPIE

radiale est redondante avec la décroissance radiale de la source lumineuse. Pour ces
raisons, et afin de bien pouvoir distinguer les différences entres les modèles comportant
une direction principale de propagation et les autres, nous ne considérons ici que des
réponses radiales de caméra. Si on appelle donc k l’index de l’image, on a C ′k(p) = Ck
et l’équation (5.1) peut être réécrite comme :

Ik(p) = Ck L(ρ(x), σ(x),n(x)). (5.7)

De plus, pour des caméras couleur, on considère les trois canaux comme indépen-
dants, et on considérera une balance des blancs (Wbr,Wbg,Wbb) en addition de la fonc-
tion de réponse de caméra, avecWbr = 1 par défaut. Ainsi, si on considère les irradiances
de la scène dans les rouges LR, dans les verts LG et dans les bleus LB et les intensités
des images associés IR, IG et IB, on a

IR,k(p) = Wbr Ck LR(ρ(x), σ(x),n(x)) = Ck LR(ρ(x), σ(x),n(x))

IG,k(p) = Wbg Ck LG(ρ(x), σ(x),n(x))

IB,k(p) = Wbb Ck LB(ρ(x), σ(x),n(x))

(5.8)

5.5 Modèle de réflectance

La réflectance décrit la façon dont un matériel réfléchit la lumière incidente. La
plupart des modèles considère que celle-ci peut être décomposée en deux composantes :
spéculaire et diffuse. La réflexion spéculaire correspond à la lumière réémise préféren-
tiellement autour d’une direction principale. Celle-ci crée alors des zones très localisées
dans les images où l’intensité des pixels sature : des tâches spéculaires ou spécularités.
La composante diffuse correspond à la lumière réfléchie de façon égale dans toutes les
directions. C’est cette composante qui participe au visuel, au sens commun du terme, de
la surface observée. Pour ce qui est de la composante diffuse, le modèle le plus répandu
pour la modéliser est le modèle Lambertien [221]. Pour un tel modèle, la composante
diffuse de l’irradiance de la scène s’écrit alors comme :

Ld = ρ σ · n, (5.9)
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où ρ est l’albédo, σ le vecteur d’éclairage, n la normale à la surface, et Ld la partie
diffuse de l’irradiance de la scène.

Figure 5.8 – Composantes en jeu pour le modèle Lambertien et le modèle de Phong.

D’autres modèles, plus complexes, tel le modèle de Oren-Nayar [141] existent, mais l’in-
térêt d’utiliser ceux-ci n’est présent que pour des surfaces rugueuses. Pour les réflexions
spéculaires, le modèle de Phong [148] est principalement utilisé dans la littérature. Pour
la partie spéculaire de l’irradiance de la scène Ls, on écrit alors

Ls = ‖σr‖ ‖v‖ coskβ (5.10)

où σr est le symétrique du vecteur d’éclairage par rapport à la surface considérée, v est
le vecteur représentant le point de vue de la caméra, β est l’angle entre ces vecteurs,
et k est un paramètre à déterminer, contrôlant l’apparente régularité de la surface,
et appelé exposant de Phong. D’autre modèles plus complexes existent, et sont même
quelquefois utilisées pour modéliser des scènes en cœlioscopie, comme le modèle de
Cook-Torrance [194, 123], mais ils ne sont qu’évoqués ici. Dans notre contexte, nous ne
modélisons pas directement les spécularités mais nous les détectons grâce à un test de
saturation, et retirons ces données des informations à traiter. Seule la composante diffuse
est ainsi prise en compte et les surfaces sont considérées comme lambertiennes. La perte
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de ces informations n’est cependant pas un problème à la contrainte du problème en
question. En effet, si l’on considère des tissus humains comme la surface d’organes tels
que le foie, les spécularités ne sont que de taille très réduite, et ne représentent qu’une
très faible part des données à disposition. Ne pas utiliser ces informations n’est donc
pas très dommageable.

5.6 Modèles de lumière

5.6.1 Modèles ponctuels

La source de lumière du cœlioscope est généralement assimilée à un point P que
nous appellerons centre de lumière. Si aucune direction préférentielle de propagation
n’est considérée, on parlera de modèle Point Light Source (PLS).

P

X

ex

ey

ez

Figure 5.9 – Illustration du modèle PLS.

Au point x, on considère que la direction normalisée de la lumière est :

L(x, P ) =
x− P
‖x− P‖

. (5.11)

On introduit aussi un facteur d’atténuation lumineuse dû à la loi du carré inverse. Cette
atténuation est alors fonction du carré de la distance entre le point x considéré et la
source P et s’écrit :

S(x, P ) =
1

‖x− P‖2 . (5.12)
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Avec de telles notations, le vecteur d’éclairage au point x pour un modèle PLS s’écrit
alors :

σPLS(x, P ) = σ0 S(x, P ) L(x, P ). (5.13)

Ce modèle possède uniquement 3 paramètres (les coordonnées du centre de lumière).
Comme présenté en introduction de ce chapitre, pour la plupart des caméras cœliosco-
piques (dont celle que nous utilisons), la lumière est transmise grâce à une fibre optique.
Cela donne ainsi à cette source une direction principale de propagation. Le modèle Spot
Light Source (SLS) étend ainsi le modèle PLS, en incluant une telle direction.

X

P

ez

ey

D

ex

Figure 5.10 – Illustration du modèle SLS. Plus on s’éloigne de l’axe de révolution du
cône, plus l’intensité est atténuée (en plus de l’atténuation fonction de la distance au
centre lumineux).

Trois paramètres scalaires additionnels doivent ainsi être pris en compte. Les deux pre-
miers correspondent à un vecteur D (normalisé), représentant cette direction principale
de propagation. Le troisième paramètre µ correspond à la propagation autour de cette
direction, c’est-à-dire la force avec laquelle l’intensité diminue lorsque l’on s’éloigne de
cette direction. On définit ainsi un terme d’atténuation radiale comme étant :

R(µ,D, x, P ) = exp (−µ (1−D · L(x, P ))) . (5.14)
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La fonction d’éclairage pour ce modèle est alors :

σSLS(µ,D, x, P ) = σ0 R(µ,D, x, P ) S(x, P ) L(x, P ). (5.15)

Plus récemment, des essais étendant ce modèle à un modèle polynomial ont été réalisés
afin d’essayer d’obtenir une meilleure modélisation de l’éclairage [33]. Une plus grande
flexibilité dans son expression est ainsi donnée à l’atténuation spatiale et angulaire. On
appelle ce modèle Polynomial Spot Light Source (PSLS) et on utilisera la formulation
suivante :

σPSLS(µ,D, x, P ) =

p∑
i=0

q∑
j=0

bi,j (R(µ,D, x, P ))i (S(x, P ))j L(x, P ). (5.16)

Dans nos travaux, on utilise p=q=4, comme suggéré dans [33].

5.6.2 Modèle étendu

Pour la plupart des cœlioscopes utilisés aujourd’hui, la source lumineuse est diffi-
cilement assimilable à un point mais est plutôt composée d’une région plane étendue,
au niveau de l’extrémité du cœlioscope. Ainsi, la modélisation de cette source en tant
que source ponctuelle semble discutable. Une extension directe consiste à considérer la
source comme une intégration de sources ponctuelles distribuées au niveau de l’extré-
mité du cœlioscope. L’expression d’une telle source est alors

σextended(X) =

∫∫
P∈ψ

σp(X,P )dP, (5.17)

où ψ correspond au motif plan lumineux correspondant à la source lumineuse. Ce-
pendant, une utilisation directe de cette expression est difficile. En conséquence, on
propose d’utiliser une discrétisation ψ′ de ce motif et de considérer, pour chaque point
P de cette discrétisation, un modèle SLS avec une même intensité, une même déviation
et une même direction de propagation. On appelle un tel modèle un Area Light Source
(ALS).
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Figure 5.11 – Illustration du modèle ALS. Le motif lumineux est discrétisé et chaque
point de cette discrétisation est ensuite considéré comme un modèle SLS.

L’expression de la source lumineuse en utilisant un tel modèle est alors :

σALS(µ,D, x) = σ0

∑
P∈ψ′

R(µ,D, x, P ) S(x, P ) L(x, P ). (5.18)

5.7 Étalonnage de la source lumineuse

5.7.1 Méthode générale

Les modèles de lumière discutés précédemment doivent être calibrés. Bien que cer-
tains travaux considèrent ce problème de calibrage de lumière comme faisant partie du
problème général [109] qu’ils cherchent à résoudre (reconstruction de surface, recalage,
etc...), et résolvent donc ces deux problèmes simultanément (on parle alors d’auto-
calibrage), ce problème peut être traité indépendamment. Procéder ainsi permet alors
de mieux contraindre notre problème en fixant une partie des inconnues grâce à cette
étape préalable. De plus, pour cette étape, les images utilisées pour le calibrage n’ont
pas à être prises à l’intérieur du patient et sont prises avant la chirurgie. Celles-ci ont
donc tendance à être de meilleure qualité, car étant réalisées dans un environnement
pouvant être plus contrôlé, permettant ainsi une meilleure estimation des paramètres
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du modèle de lumière considéré. Cependant, l’entièreté des paramètres ne peut être
estimée une fois pour toute. En effet, la fonction de réponse de la caméra est propre à
chaque image à cause de l’auto-exposition de la caméra. Elle doit donc être réestimée
pour chaque vue. L’un des paramètres principaux à estimer est le centre principal de lu-
mière. Tandis que certains considèrent que centre optique et centre principal de lumière
coïncident pour les cœlioscopes [14, 98], certains travaux ont remarqué que cela pouvait
entraîner des erreurs importantes de modélisation et ont tenté de calibrer ce centre dif-
féremment [33]. Certains de ces travaux proposent ainsi d’utiliser une mire de calibrage
réfléchissante. L’image du centre lumineux virtuel apparaît alors dans les images. La
position 3D de ce dernier peut alors être estimée en utilisant plusieurs images. En pre-
nant le symétrique du point trouvé, il est alors possible de retrouver la position réelle
du centre principal de lumière. Néanmoins, l’utilisation de la position physique réelle de
ce centre est discutable. En effet, une source lumineuse plane et étendue, se comportera
de façon similaire à une source ponctuelle lumineuse, située derrière cette surface, et
émettant à travers une ouverture de même forme. Dans notre travail, nous calibrons
ainsi ce centre, conjointement avec les autres paramètres. On considère ainsi n images
Ik de mire de calibrage classique (non réfléchissantes) dans différentes positions. Ces
images sont capturées à l’aide de l’une des deux boîtes réalisées pour l’occasion et dont
l’utilité est de diminuer la lumière parasite présente dans la scène. Celle-ci est d’intérieur
entièrement noir et ne contient que la mire de calibrage. Un orifice au sommet de cette
dernière sert ainsi à passer l’extrémité de l’endoscope et permet de capturer les images.
La deuxième boîte sert à capturer des images permettant d’extraire le motif lumineux
de l’extrémité de l’endoscope comme expliqué dans la partie suivante. Cette boîte com-
porte un miroir et des ampoules afin de pouvoir correctement observer l’extrémité de
l’endoscope.
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Figure 5.12 – Boîtes permettant la capture d’images en vu de l’étalonnage des modèle
lumineux.

Utilisant OpenCV [21] et son implémentation du calibrage géométrique de caméra, nous
pouvons automatiquement déterminer la normale à la surface du damier, ainsi que la
position 3D de chaque point x de ce dernier. Utilisant ces informations, nous cherchons
les paramètres du modèle de lumière expliquant au mieux (au sens des moindre car-
rés) l’intensité de chaque pixel considéré Ik(x) à l’intérieur des carrés blancs observés
(correspondant à un ensemble de points 3D Wk). L’albédo ρw dans ces zones est alors
inconnu mais supposé constant. On formule ainsi le problème en tant que minimisation
d’une énergie, où σ est le modèle de lumière à calibrer, V les paramètres de ce dernier,
n le nombre d’images considérées pour le calibrage et Ck les réponses de caméra :

ECalib(V, C) =
n∑
k=1

∑
x∈Wk

(
Ik(x)− ρw σ(V, x) · n(x)

Ck

)2

(5.19)

Lorsque l’on considère ce problème avec ρw ainsi que tous les Ck comme étant inconnus,
cela mène à une ambiguïté scalaire entre tous ces termes. Afin de lever celle-ci, une image
de référence est choisie et sa réponse de caméra est fixée à 1. Nous initialisons ensuite
V comme suit : pour des modèles ponctuels, le centre de lumière est initialisé au centre
optique, D à la perpendiculaire au plan image, et µ à 10. Pour le modèle étendu, nous
utilisons les paramètres obtenus grâce à la méthode décrite dans la section suivante.
Ensuite, en inversant l’équation d’ombrage pour l’image de référence, on peut alors
calculer les valeurs de l’albédo théorique pour chaque point considéré. La médiane de
l’ensemble de ces valeurs sert alors à initialiser ρw. Faire de même en considérant cette
fois-ci toutes les images et ρw fixe permet d’initialiser les C(k). Ces paramètres sont
ensuite raffinés en minimisant Ecalib grâce à l’algorithme de Levenberg-Marquardt, et
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son implémentation avec ceres [2].

5.7.2 Extraction du motif

Principe de la méthode

Afin d’utiliser le modèle ALS, le motif de lumière doit être extrait. L’approche discutée
dans cette section est appropriée pour tous les cœlioscopes ayant une extrémité plane
sur laquelle se trouve une source de lumière étendue, ce qui est le cas de tous les
cœlioscopes Storz modernes. La méthode est illustrée dans la Figure 5.13. Utilisant
un miroir plan de première surface, on prend n images du reflet de l’extrémité du
cœlioscope. L’objectif est alors d’extraire la forme du motif et sa position à partir de
ces images. Les contours de deux ellipses sont alors manuellement annotés dans celles-ci :
l’ellipse principale, délimitant l’extrémité de la tête du cœlioscope et l’ellipse secondaire,
délimitant les contours de l’objectif de la caméra. Ces deux ellipses correspondent à des
disques présents sur des plans parallèles (où appartenant au même plan, suivant les
configuration des endoscopes). Ces ellipses sont ainsi utilisées pour calculer la pose
de l’extrémité du cœlioscope. Pour cela, on considère les poses des disques virtuels
qui correspondent aux symétriques de l’extrémité du cœlioscope à travers le miroir
pour les différentes images. Les poses de ces ellipses sont calculées en calculant les
homographies transformant ces ellipses en disques unitaires [126]. Ces homographies
sont ensuite décomposées pour obtenir les poses correspondantes en utilisant [122].
Ceci est illustré dans la Figure 5.13.
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(4) Recalcul non ambigu 
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Figure 5.13 – Extraction du motif lumineux.

Calcul de pose

Connaissant le diamètre de la tête du cœlioscope, il est possible d’extraire, à partir
des ellipses dans les images, la position pour le disque support virtuel, correspondant
au symétrique du disque support par le plan du miroir considéré. Ces deux positions
possèdent cependant deux ambiguïtés : une ambiguïté de perspective (Figure 5.14),
ainsi qu’une ambiguïté de rotation autour de l’axe de révolution du disque virtuel
considéré. Chacune de ces ambiguïtés peut cependant être résolue en tirant profit des
particularités du montage utilisé.
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Figure 5.14 – Illustration des ambiguïtés de perspective et de rotation.

Notre méthode est divisée en 6 étapes. 1) Dans chaque vue, on utilise l’ellipse délimi-
tant l’extrémité du cœlioscope pour extraire deux homographies [126] correspondant
aux deux poses virtuelles (symétriques par rapport au miroir) possibles pour le cœlio-
scope (dues à l’ambiguïté de perspective). Utilisant l’ellipse correspondant à l’optique,
on résout alors cette ambiguïté. En effet, appliquer l’homographie réellement solution
du problème doit transformer cette ellipse en un cercle, tandis que l’autre homographie
générera une ellipse de plus faible excentricité. On étudie ainsi la variation de l’ex-
centricité de l’ellipse en question après application des homographies pour finalement
retenir l’homographie Hk qui convient. On récupère ensuite la pose du disque associée
à cette homographie (Rvk, Tvk) [122] (comportant toujours une ambiguïté de rotation).
2) On calcule la position de l’axe du disque objet, correspondant au symétrique de
tous les axes des disques virtuels à travers le plan du miroir. Deux possibilités sont
envisageables pour cette étape, l’une utilisant des marqueurs fixés à la surface du mi-
roir et l’autre non. Ces deux possibilités sont discutées dans la sous-section suivante.
3) On fixe ensuite une orientation (Rs, Ts) pour le disque objet (on fixe la rotation).
4) On recalcule ensuite les poses des disques virtuels par symétrie à partir de (Rs, Ts).
Comme il s’agit ici d’une symétrie, il n’y a plus d’ambiguïté de rotation (R′vk, T

′
vk).

L’homographie correspondante H ′k (sans rotation) est alors recalculée. 5) Finalement,
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les régions appartenant au motif lumineux dans les images sont extraites à l’aide d’un
test de saturation, et sont remappées sur le disque objet à l’aide de H ′k. On récupère
ensuite à la région médiane présente sur le disque objet (les pixels présents pour une
majorité de vues). 6) On discrétise cette région afin d’obtenir l’ensemble de points 3D
correspondant aux m sources ponctuelles du modèle ALS.

Récupération de la pose du disque support en utilisant des marqueurs

La première méthode consiste à positionner des marqueurs Aruco [63] à la surface
du miroir. Ces derniers permettent alors de localiser la position du plan de symétrie
correspondant au miroir. Utilisant ce plan de symétrie, il est alors possible, pour chaque
image, d’obtenir la position théorique de l’axe du disque objet support du motif ainsi
que son centre. Cette position n’est cependant pas exactement la même pour chaque
image à cause du bruit dans l’image, de l’erreur d’extraction des ellipses et de l’erreur
d’estimation finale. On considère ainsi les médianes de ces valeurs. Cela nous permet
alors, après avoir fixé la rotation, de définir la pose (Rs, Ts).

Extraction du disque support sans utilisation de marqueurs

La seconde méthode décrite dans cette sous-section ne nécessite pas de marqueurs, mais
uniquement la présence du miroir. Cependant, cette technique est très sensible aux
bruits et aux erreurs lors de l’extraction des ellipses initiales. La méthode précédente,
utilisant les marqueurs, est ainsi à préférer lorsque cela est possible. Pour chaque disque
virtuel, on appelle Ci son centre et Ei sa normale. Pour chaque configuration, on note
alors :

Ai = Ci + Ei. (5.20)

Désigner P comme symétrique des Ci décrit alors entièrement la symétrie Si :

Si : X → X + 2

〈
P − Pk
‖P − Pi‖

∣∣∣∣X − Pi〉 P − Pi
‖P − Pi‖

. (5.21)

On définit alors A′i = Si(Ai). Si P est le centre du disque objet recherché, alors tous les
A′i coïncident en un unique point A′. Notre problème a trois inconnues, et chaque paire
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de configuration (i, j), semble nous donner trois équations indépendantes :

Si(Ai) = A′i = A′j = Sj(Aj). (5.22)

Néanmoins, comme les Ei sont normalisés, les symétriques de ces vecteurs E ′i sont aussi
normalisés. Cela implique que :

‖A′i − E ′i‖ = ‖A′j − E ′j‖. (5.23)

Ainsi, (5.22) ne nous donne que 2 équations indépendantes et au moins une troisième
configuration k est nécessaire afin de contraindre entièrement le problème.

Résolution par optimisation non linéaire

Pour résoudre le problème, on peut alors considérer n différentes configurations avec
n > 3, et définir l’énergie à minimiser en P suivante

Ecenter(P ) =
∑

(i,j)∈{1,..,n}2
‖Si(Ai)− Sj(Aj)‖2. (5.24)

Cette minimisation est réalisée en utilisant l’algorithme de Levenberg-Macquardt et son
implémentation en ceres [2]. Cependant, ce problème est hautement non convexe et doit
être initialisé correctement afin d’obtenir un résultat cohérent.

Initialisation : une solution algébrique

Considérer directement les équations 5.22 pour trois configurations i, j et k mène à des
équations trop complexes pour être résolues directement. Afin de simplifier le problème,
on considère un problème intermédiaire illustré dans la Figure 5.15.
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λi

Figure 5.15 – Représentation du problème de géométrie associé au calcul de pose du
disque objet.

Pour une configuration i, on note λi tel que :

A′i = A′ = Ai + λi
−−→
PiP . (5.25)

Pour un couple de configurations (i, j), on a alors :

A′ = Ai + λi
−−→
PiP = Aj + λj

−−→
PjP . (5.26)

On peut alors exprimer P :

P =
Ai − Aj + λjIj − λiIi

λj − λi
. (5.27)

Si on considère une troisième configuration k, on peut considérer le couple (i, k) et
écrire :

P =
Ai − Aj + λjIj − λiIi

λj − λi
=
Ai − Ak + λkIk − λiIi

λk − λi
. (5.28)

Cela mène alors à trois équations en λi, λj et λk :

λi(Aj − Ak) + λj(Ak − Ai) + λk(Aj − Ai)+

λiλj(Ii − Ij) + λiλk(Ik − Ii) + λ2λ3(Ij − Ik) = 0.
(5.29)

Cet ensemble d’équations correspond à l’intersection de trois quadriques et peut être
résolu en utilisant [100]. On résout ainsi en (λi, λj, λk) ce système d’équation, qui nous
donne alors un point P pour chaque triplet de configurations à disposition. On récupère
ensuite le point médian à ce nuage de points que nous utilisons comme centre du disque
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support. Ce point est utilisé afin de définir entièrement les symétries correspondantes.
Cela permet alors de calculer les axes du disque objet théoriques pour chaque confi-
guration et de récupérer leur médiane, que l’on utilise alors pour définir entièrement
l’orientation du disque support.

5.8 Résultats expérimentaux

Afin de juger de l’efficacité des modèles lumineux définis dans ce chapitre pour mo-
déliser l’éclairage de la scène cœlioscopique, ces derniers sont comparés entre eux à l’aide
de mires de calibrage. Utiliser de telles images permet ainsi de connaître directement,
pour des points situés à l’intérieur de ces mires, la position 3D associée à ces derniers.
Cela permet ainsi, une fois le modèle calibré, de connaître entièrement la valeur du
vecteur d’éclairage en chacun des points considérés. De plus, l’albédo à l’intérieur des
cases blanches est considéré comme uniforme. Seule la réponse de la caméra associée
à ces vues est alors inconnue. Pour chaque image de mire, il est alors possible de si-
muler, à partir du modèle de lumière, et ce pour chaque point à l’intérieur des cases
blanches du damier, les intensités des pixels de l’image correspondante. Ces intensités
sont cependant calculées à un coefficient multiplicatif près correspondant à la CRF.
Pour chaque pixel simulé, il est alors possible de considérer le quotient entre l’intensité
de ce pixel simulé et celle observée afin d’obtenir des candidats pour la valeur de la
CRF dans chaque image. On retient alors comme valeur la médiane à ces valeurs. Cela
permet ainsi de simuler entièrement l’intensité des pixels conformément au modèle de
lumière choisi et de comparer ces valeurs avec les valeurs réelles.

Deux ensembles d’images sont considérés pour l’évaluation. Le premier correspond
à des images obtenues avec un damier de taille "moyenne" (30 × 15 mm) observé à une
distance d’environ 50 mm. Le second correspond à un damier de "petite" taille observée
à une distance d’environ 10-15 mm. Séparer ainsi nos données permet alors d’obtenir
des informations sur le domaine de validité du modèle considéré. On sépare ensuite
chacun de ces ensembles en deux sous-ensembles : l’un pour le calibrage et l’autre pour
l’évaluation.

Pour chaque modèle, on considère deux configurations : l’une où le centre de lumière
(ou le centre du motif pour le modèle ALS) est fixe, et l’une où ce dernier est réestimé
durant le calibrage. Les modèles associés à un centre fixe sont les modèles Fixed Point

130



CHAPITRE 5. MODÉLISATION DE L’ÉCLAIRAGE EN CŒLIOSCOPIE

Light Source (FPLS), Fixed Spot Light Source (FSLS), Fixed Polynomial Spot Light
Source (FPSLS), et Fixed Area Light Source (FALS). Les autres sont les modèles PLS,
SLS, PSLS, et ALS. Pour les modèles ponctuels, ce centre est alors fixé au centre
optique. Cela permet ainsi de vérifier la validité de l’hypothèse, généralement faite en
cœlioscopie, confondant le centre de lumière et le centre optique de l’appareil. Pour
le modèle ALS, le centre est fixé au centre précalculé comme explicité dans la section
précédente. Cela de permet de vérifier si la position physique réelle de la source doit ou
non être utilisée pour la modélisation, ou si une autre position doit être préférée. Les
résultats sont montrés dans la Figure 5.16.
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Figure 5.16 – Boîte à moustaches (avec médiane, quartiles et valeurs extrêmes) mon-
trant la différence entre intensité observée et prédite pour les pixels considérés : distance
de vue faible (gauche) et modérée (droite).

On constate que les modèles ponctuels où le centre est considéré comme coïncidant avec
le centre optique donnent, en général, de bien moins bons résultats que leurs homologues
où la position du centre est réestimée. Pour ceux-ci une amélioration de l’ordre de 50%
de l’erreur d’intensité est observée. La seule exception à ce constat est le modèle SLS
lorsqu’utilisé à une distance d’observation faible. Ce dernier ne bénéficie ainsi, dans ce
cas bien précis, que d’une amélioration de ses performances très minime lorsque son
centre de lumière est réestimé. Ceci nous montre ainsi que l’hypothèse consistant à
faire coïncider centre de lumière et centre optique ne semble, en général pas valide. Le
modèle ALS bénéficie lui aussi d’une relativement grande amélioration de ses estima-
tions lorsque le centre du disque motif est réestimé. Le raffinage de tous les paramètres
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(y compris les centres) des modèles de sources lumineuses décrits dans ce chapitre est
ainsi fortement préférable dans tous les cas. Les centres réestimés seront ainsi en général
légèrement derrière le centre optique. Le fait que le centre du disque du modèle ALS
doit lui aussi être réestimé alors que les véritables positions 3D des points du motif
ont préalablement été extraites peut sembler contre-intuitif mais s’explique cependant
facilement. En effet, à cause de l’ouverture de la source lumineuse (similaire à l’ouver-
ture optique de la caméra), le centre lumineux du modèle existera derrière le point réel
d’émission. De façon similaire, pour le modèle de caméra projective, le centre optique
(correspondant au centre de projection) calibré ne coïncide pas, en général avec le centre
réel physique de la lentille. Le motif composant ainsi la source lumineuse du modèle
ALS doit ainsi dans le modèle se trouver légèrement en retrait par rapport à sa véritable
position physique. Dans la Figure 5.16, on constate aussi que le modèle PLS donne de
bien moins bons résultats que les autres, il est donc à éviter. Les modèles SLS et ALS
donnent quant à eux, tous les deux, de très bons résultats. Le modèle SLS semble ainsi
offrir un bon compromis entre complexité et qualité de la modélisation. Le modèle PSLS
offre des résultats comparables à ces deux modèles, mais semble quelquefois donner une
modélisation éloignée de la réalité pouvant être due à un sur-apprentissage des données
de calibrage.

5.9 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre le problème de la modélisation de l’éclairage
dans la scène cœlioscopique et énoncé quelques utilisations de cette dernière pour l’amé-
lioration de la précision de la cœlioscopie assistée par ordinateur. Différents modèles de
lumière de complexités différentes ont ainsi été présentés. Une méthode permettant
de calibrer ceux-ci a aussi été proposée. Les modèles ont ensuite étés comparés entre
eux en évaluant l’erreur sur les intensités pixels prédites dans des images de mire de
calibrage suivant ces différents modèles. Différentes observations ont ainsi été relevées.
Tout d’abord, il a été montré que l’hypothèse communément utilisée, faisant coïncider
centre optique et centre lumineux mène a d’importantes erreurs de modélisation de
l’éclairage. Elle est ainsi à proscrire lorsqu’une certaine précision est recherchée dans
des applications utilisant les ombrages en cœlioscopie. De plus, la position réelle des
sources lumineuses n’est pas non plus à utiliser directement dans la modélisation. En
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effet, un léger écart entre position physique des sources et position modélisée et calibrée
apparaît. Les sources modélisées doivent ainsi être placées légèrement en recul par rap-
port à leurs positions physiques réelles. Enfin, parmi les différents modèles proposés, le
modèle SLS semble, malgré sa relative simplicité, offrir de très bon résultats. Il est ainsi
un très bon compromis entre simplicité et justesse de la modélisation, et son utilisation
est ainsi fortement recommandée pour des applications utilisant les ombrages dans le
cadre de la cœlioscopie assistée par ordinateur. Ces résultats sont cependant à nuancer
légèrement et des tests supplémentaires seraient nécessaires afin de répondre à certaines
questions toujours en suspens. Ainsi, les tests ayant été réalisés avec un cœlioscope utili-
sant une source de lumière externe, on peut alors se demander si les conclusions restent
les mêmes lorsque l’on utilise un appareil avec une source de lumière intégré. Des études
supplémentaires sont aussi nécessaires afin de modéliser les variations des paramètres du
modèle induites par le changement d’intensité de la source externe. Ainsi, des travaux
préliminaires nous amènent à penser que cette variation n’entraîne pas uniquement
un changement de la norme du vecteur d’éclairage, mais aussi une modification des
paramètres jouant sur l’atténuation radiale de l’intensité. Des tests additionnels sont
néanmoins nécessaires afin de comprendre et estimer cette variation. L’étude de la va-
lidité du modèle de lumière calibré dans le temps est aussi un problème nécessitant
d’être étudié. En effet, la fibre optique s’abîmant avec le temps, peut-on attendre que
le calibrage reste valable dans le temps lorsqu’une même intensité de la source externe
est toujours utilisée ? Concernant les sources secondaires induites par les réflexions de
la lumière sur les différents organes et sur la paroi abdominale, des tests additionnels
sont, là encore, nécessaires afin de juger de leurs contributions à l’éclairage global, et
ainsi vérifier si elles peuvent réellement être négligées. Enfin, le cas de l’auto-calibrage
des modèles n’est pas discuté dans ce chapitre, mais fait partie des pistes à considé-
rer, permettant de rendre la méthode moins contraignante d’un point de vue de son
utilisation au sein du workflow chirurgical.
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Chapitre 6
Densification de la
reconstruction cœlioscopique en
utilisant la photométrie

Nous nous intéressons dans ce chapitre à la densification et au raffinage de reconstructions de surface de
la scène cœlioscopique per-opératoire ayant été obtenues par des méthodes de type SfM ou SLAM. Pour
faire cela, nous proposons ainsi d’utiliser les ombrages de la scène présents dans les images cœlioscopiques.
Les modèles de lumière discutés dans le chapitre précédent sont ainsi utilisés afin de modéliser l’éclairage
de la scène. Cela permet d’extraire de fortes contraintes entre les images et la surface de l’organe observé.
La surface à densifier est paramétrée par une carte de profondeur composée d’une grille de patches de
fonctions bicubiques. Cela permet une expression simple et directe des contraintes permettant de défi-
nir un problème de minimisation associé à la densification. Une fois résolu, ce problème nous permet
ainsi d’obtenir une reconstruction continue de surface de très grande précision. Des foies porcins ex vivo
sont utilisés pour l’évaluation de notre méthode, permettant de considérer des textures et illuminations
proches de conditions réelles.
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6.1 Introduction

Les modèles de lumière discutés dans le chapitre précédent permettent d’estimer
l’illumination en tout point de la scène cœlioscopique. Cela permet ainsi l’expression
de contraintes fortes entre les ombrages présents dans les images cœlioscopiques et
la surface de l’organe observé. Une utilisation importante de ces contraintes se situe
dans les problèmes de raffinage et densification de reconstructions de surface de la
scène per-opératoire. Cette scène densifiée est ainsi de bien meilleure qualité que les
surfaces obtenues par SfM ou SLAM [117, 199, 195, 178, 118]. Plusieurs problèmes
apparaissent en effet lorsque l’on utilise directement des reconstructions basées sur
l’appariement de points clés. Tout d’abord, à cause de la faible texturation de certains
organes mais aussi des brusques changements de luminosité dans les images (qui ne sont
pas pris en compte dans de telles méthodes), les surfaces reconstruites sont en général
de faible qualité en termes de géométrie. On obtiendra ainsi en général des surfaces peu
denses et très bruitées. De plus, bien que ces surfaces puissent être densifiées à l’aide
d’un algorithme de MVS [170, 64, 75, 206, 201], l’information de texture des surfaces
obtenues (densifiée ou non) est en général peu fiable, et ce principalement à cause de
changements de luminosité non pris en compte entre les images. L’utilisation de ces
informations pour texturer le modèle et réaliser ensuite un recalage temps-réel basé sur
la mise en correspondance de textures comme proposé dans certains pipelines de RA [38]
est ainsi contestable. L’utilisation d’une telle texture, dépendant de l’illumination de
la scène, risque ainsi d’entraîner de faux appariements et de fortes imprécisions dans
le recalage final. Afin de répondre à ces problèmes, nous avons développé une méthode
pour raffiner ces surfaces obtenues grâce à des méthodes SfM ou SLAM, tout en étant
capable d’extraire une information de texture de bien meilleure qualité, et indépendante
de l’illumination de la scène. Cette texture prend alors la forme d’une carte d’albédo
(correspondant à la proportion de lumière réfléchie par la surface conformément au
modèle Lambertien [221], déjà discuté dans le chapitre précédent). En entrée de notre
algorithme, on considère ainsi une reconstruction éparse, provenant d’une reconstruction
de type SfM ou SLAM, et composée des points de cette reconstruction ainsi que des
poses de caméra des images clés associées. L’idée de base de notre méthode est similaire
aux algorithmes de MVS [170, 64]. L’objectif de la méthode est ainsi de créer une surface
dense par vue considérée, initialisée grâce aux points de la surface éparse d’entrée, et de
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reconstruire les données manquantes tout en raffinant celles existantes en utilisant les
informations présentes dans les vues "proches" de ces vues de référence (et les poses des
caméras associées). Ces informations permettent ainsi de définir de fortes contraintes
en chaque point de la reconstruction considérée. Ces surfaces, correspondant à des
vues de référence, doivent alors être fusionnées pour reconstruire la scène dans son
entièreté [51, 198, 47, 217, 206]. Dans ce chapitre, seuls le raffinage et la densification
de vues de référence sont considérés. La fusion de ces surfaces n’est ainsi pas traitée.
Néanmoins, elle doit être traitée dans de futurs travaux afin de considérer le pipeline
de densification dans son ensemble. Ainsi, dans ce chapitre, un algorithme de SAMVS,
utilisant un modèle de lumière précalibré pour le cœlioscope est présenté et évalué.
L’évaluation de ce dernier est alors réalisé avec les modèles de lumière discutés dans le
chapitre précédent.

6.2 État de l’art

L’objectif des algorithmes de MVS est de reconstruire, de façon dense, la surface
d’un objet observé par une caméra, à partir des images provenant de celle-ci et des
poses de caméra associées aux vues correspondantes. Dans ces algorithmes, ces poses
sont considérées comme connues. Afin d’obtenir ces poses, deux choix sont possibles. Le
premier est de considérer un système de caméras calibré (dont les poses relatives entre
les caméras sont connues). Si l’on se restreint aux systèmes à deux caméras, on peut
utiliser des caméras stéréo. Cependant, pour un nombre de caméras plus important, un
tel système est peu commun et se retrouve surtout dans des environnements de type
laboratoire. Le second choix est d’utiliser une méthode existante de type SfM ou SLAM
s’appuyant sur des correspondances entre points clés dans les images. Cela permet ainsi
d’obtenir les poses de caméra à un facteur d’échelle près.

6.2.1 Paramétrisations

Différents types de paramétrisation existent pour les surfaces générées par de tels
algorithmes. Ainsi, certaines méthodes considèrent l’espace à reconstruire sous la forme
d’une grille 3D de voxels [201, 173]. Cette méthode permet ainsi une représentation
relativement simple pour la reconstruction et n’entraîne pas de problème de cohérence
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entre les vues vis-à-vis de la reconstruction : la reconstruction associée à chaque vue est
la même et correspond à la projection de la grille de voxels dans chaque plan image.
Autrement dit, la reconstruction considérée est la même pour chaque vue. Une telle
méthode nécessite alors une étape de post-traitement consistant à extraire une sur-
face correspondant à la grille de voxels obtenue [171]. Néanmoins la résolution de la
reconstruction finale, et donc sa précision dépend alors directement de la résolution de
la grille considérée. Cependant, cette résolution doit être limitée car des grilles volu-
miques de forte résolution peuvent être très lourdes à manipuler en termes de mémoire.
D’autres algorithmes de MVS considèrent directement des maillages [83, 46, 57]. Encore
une fois, ces méthodes permettent d’éviter de considérer des problèmes de cohérence
dans la reconstruction pour différentes vues. Néanmoins ici, les contraintes à prendre
en compte pour la reconstruction peuvent être bien plus complexes au niveau de leurs
expressions. D’autres méthodes proposent encore d’utiliser une reconstruction basée sur
une fonction de distance à la surface [152, 151, 87]. Ce type de support pour les recons-
tructions n’engendre encore une fois pas de problème de cohérence entre les vues. De
plus, ces méthodes permettent d’obtenir une précision plus grande que les méthodes
utilisant une grille de voxels comme support pour une même taille de mémoire donnée.
Le stockage de telles surfaces peut, avec une telle méthode, tout de même encore se
révéler être assez lourd. Enfin, une dernière solution est de stocker la reconstruction
sous la forme d’un ensemble de cartes de profondeur [184, 97, 62, 89]. La formulation
des contraintes en utilisant un tel support est ainsi très simple. Cependant, elle né-
cessite de porter une attention toute particulière à la cohérence des différentes cartes
de profondeur entre elles. Cela est géré, en général, à l’aide de coûts supplémentaires
permettant de maintenir la cohérence entre les différentes vues. De plus, la précision de
la reconstruction est ici directement dépendante de la résolution des cartes de profon-
deur, choisies pour les différentes vues. En général, une étape de fusion des différentes
cartes de profondeur est considérée à la suite de tels algorithmes afin d’obtenir une seule
surface [51, 198, 47, 217, 206]. Dans notre étude nous proposons d’utiliser une méthode
mixte.

Nous considérons ainsi les vues une à une pour la reconstruction. Chaque vue est
reconstruite à partir d’une vue de référence et des vues alentours. La reconstruction
n’est ici pas stockée sous la forme d’une carte de profondeur mais sous la forme d’une
grille de profondeur. Cette grille est constituée d’un ensemble de patches partageant des
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nœuds entre patches voisins. Chacun de ces patches représente une zone de profondeur
continue représentée par une fonction bicubique en x et y (les dimensions de la vue).
Une telle représentation permet ainsi d’obtenir une surface C1 tout en n’ayant qu’une
faible complexité, en termes de mémoire, à considérer.

6.2.2 Photo-consistance

Pour ces différentes méthodes de MVS, une surface dont la projection dans les dif-
férentes images considérées correspond à la photométrie de la scène, doit être estimée.
La façon dont cette photo-consistance est définie dépend alors des différentes approches
considérées. Certaines techniques comparent directement l’intensité des pixels dans les
images en considérant chaque point inconnu de la reconstruction, et en le reprojetant
dans les différentes vues [171, 101]. D’autres techniques considèrent plutôt des fenêtres
de taille donnée dans les images, et ce sont ces fenêtres qui sont comparées entre elles
et utilisées pour calculer la photo-consistance entre les associations. Ainsi, on considère
encore une fois pour chaque point, de position inconnue, la projection de celui-ci dans les
images. On étudie ensuite pour les positions des points dans les images, des fenêtres au-
tour de ces points et y on calcule la photo-consistance [86, 51, 151]. La fonction associée
à cette notion de photo-consistance peut être calculée de différentes façons. Ainsi, une
méthode simple consiste à considérer la somme des différences d’intensités pixel à pixel
dans les fenêtres. Afin d’être robuste à de légers mauvais alignements dans les poses de
caméra, des valeurs telles que la Similarité Structurelle (SSIM) peuvent aussi être consi-
dérées [205]. D’autres méthodes telles que Normalized Cross Correlation (NCC) [219]
permettent d’être moins sensible aux changements de luminosité et aux bruits dans
les images. Enfin, plus récemment, des techniques ne considérant pas explicitement la
photo-consistance de la scène mais plutôt basées sur le deep learning [114, 26, 223] ont
été proposées afin de générer des cartes de profondeur, pouvant ensuite être fusionnées
comme décrit dans la section précédente Dans notre méthode, nous ne considérons pas
la photo-consistance entre les vues, mais la vraisemblance entre la surface à reconstruire
couplée à un modèle de lumière calibré du cœlioscope, et les ombrages présents dans
les images.
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6.2.3 Éclairages

Pour des méthodes de MVS utilisées dans des contextes généraux [64, 75, 204],
l’éclairage de la scène est soit supposé constant entre les différentes images, soit une mé-
trique, supposée invariante aux changements d’illumination (comme NCC), et utilisée
pour le calcul de la photo-consistance. Dans le cas de la chirurgie cœlioscopique, l’illumi-
nation de la scène n’est cependant pas constant entre les images car la lumière est fixée
au cœlioscope dont la position évolue au cours du temps. Les contraintes à appliquer
aux surfaces de référence doivent ainsi prendre en compte ce changement. Récemment,
une extension des algorithmes MVS, prenant directement en compte l’éclairage, a été
proposée [104]. Celle-ci utilise alors en contraintes denses, des contraintes correspon-
dant au respect de la loi de Lambert en chaque point. On parle alors de SAMVS. Cette
méthode permet ainsi de reconstruire des surfaces de faible texture, comme les organes.
Cependant, dans la méthode proposée, la source de lumière est toujours supposée fixe
dans les différentes images considérées, ce qui ne correspond pas à notre cas. Nous avons
donc proposé une extension de cet algorithme, bien adaptée au cas de la scène cœliosco-
pique, et prenant en entrée additionnelle un modèle de lumière calibré (en utilisant les
modèles du chapitre précédent). Ce modèle de lumière calibré, contrairement au modèle
utilisé dans [104] considère ainsi une atténuation de l’intensité lumineuse en fonction du
centre de lumière, créant ainsi des ombrages plus marqués, caractéristiques des images
cœlioscopiques. Une source de lumière à l’infini, comme considérée dans [104] ne permet
en effet pas de reproduire fidèlement l’éclairage en cœlioscopie. Celle-ci pourrait être
source d’erreurs pour la reconstruction estimée par cet algorithme. L’utilisation d’un
modèle précalibré permet alors de réduire le nombre d’inconnues du problème et d’aug-
menter sa robustesse. Notre implémentation est relativement générique et tout modèle
de lumière peut facilement être implémenté et utilisé.
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6.3 Vue de référence, modèle de surface et propriétés

émergentes

6.3.1 Description générale

La reconstruction en entrée de notre algorithme se compose d’un nuage de points
épars et des images clés associées à ce dernier (images et poses de caméra). Ces entrées
proviennent de méthodes de type SfM ou SLAM. Dans nos expérimentations, nous
utilisons la méthode de SfM implémentée dans le logiciel propriétaire PhotoScan-Pro 1

v1.1.6.2038 en utilisant le mode haute précision, avec la présélection de paires désacti-
vée, le nombre maximum de points clés à extraire par image fixé à 40000 et un nombre
de points d’accroche minimal fixé à 1000. L’étape de densification est cependant désac-
tivée afin d’obtenir un nuage de point épars mais fiable. On considère ainsi une vue de
référence associée à cette reconstruction, et la tâche est donc de calculer une surface
dense correspondante à celle-ci (sous la forme d’une carte de profondeur correspondant
à cette vue), ainsi qu’une valeur d’albédo pour chaque pixel. On modélise donc notre
carte d’albédo par une valeur pour chaque pixel de l’image (correspondant à la texture
de l’objet et étant invariante aux changements d’éclairage). La carte de profondeur est
quant à elle modélisée par une grille de patches bicubiques. Contrairement à d’autres
modèles de géométrie tels que les B-Splines [189] ou les surfaces de Bézier [111], ce
modèle permet d’obtenir des expressions très simples pour les contraintes sur les om-
brages considérés. Une illustration de cette grille est présente dans la Figure 6.1. Une
représentation continue est ainsi choisie pour la géométrie de la surface car la profon-
deur dans la scène cœlioscopique a tendance à varier de façon régulière. Au contraire,
une représentation discontinue est choisie pour la carte d’albédo car des changements
abrupts de texture peuvent exister à la surface de l’organe.

1. http://www.agisoft.com
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Figure 6.1 – Représentation de la surface reconstruite sous la forme d’une grille de
profondeur.

Cette grille est alors définie par ses nœuds. Chaque nœud contient quatre valeurs : la
valeur de la profondeur en ce point, les dérivées premières de la profondeur suivant les
deux dimensions de l’image et la dérivée seconde mixte.

Xk,l =


d(k, l)
∂d
∂u

(k, l)
∂d
∂v

(k, l)
∂2d
∂u∂v

(k, l)

 . (6.1)

Quatre nœuds définissent alors un patch bicubique, c’est-à-dire que la profondeur pour
chaque point de ce patch se définit en tant que polynôme en u et v de degré total 9
dont les coefficients sont fonction des valeurs de ces nœuds. On a alors :

d(u, v) =
3∑
i=0

3∑
j=0

ai,ju
ivj, (6.2)
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où les valeurs des coefficients ai,j sont exprimés par :

a3,3

a2,3

a1,3

a0,3

a3,2

...
a0,0


= M


X0,0

X1,0

X0,1

X1,1

 , (6.3)

pour chaque patch, avec :

M =



4 2 2 1 −4 2 −2 1 −4 −2 2 1 4 −2 −2 1

−6 −4 −3 −2 6 −2 3 −1 6 4 −3 −2 −6 2 3 −1

0 2 0 1 0 0 0 0 0 −2 0 1 0 0 0 0

2 0 1 0 0 0 0 0 −2 0 1 0 0 0 0 0

−6 −3 −4 −2 6 −3 4 −2 6 3 −2 −1 −6 3 2 −1

9 6 6 4 −9 3 −6 2 −9 −6 3 2 9 −3 −3 1

0 −3 0 −2 0 0 0 0 0 3 0 −1 0 0 0 0

−3 0 −2 0 0 0 0 0 3 0 −1 0 0 0 0 0

0 0 2 1 0 0 −2 1 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 −3 −2 0 0 3 −1 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

2 1 0 0 −2 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

−3 −2 0 0 3 −1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0



.

(6.4)
M est construite en évaluant l’expression en chaque nœud, de la valeur de la fonction
ainsi que de ses dérivées, et en inversant le système. La surface correspondant à cette
carte de profondeur est alors C1, comme expliqué dans la section suivante.
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6.3.2 Caractère C1 de la surface considérée

Afin de montrer que la surface est C1 (et ainsi pouvoir utiliser les coefficients de la
grille D pour exprimer les normales à notre surface), il suffit de montrer que la carte de
profondeur associée est elle aussi C1. En effet, si on appelle S la fonction représentative
de notre surface

S : R2 −→ R3

(u, v) 7−→ S(u, v)
, (6.5)

(λu, λv) la taille des cellules de la grille considérée et D la fonction associée à la carte
de profondeur, on peut écrire :

S : R2 −→ R3

(u, v) 7−→ p (λvv, λuu,D(u, v))
, (6.6)

avec :
p : R3 −→ R3uv

z

 7−→


x = v−cy

fy
z

y = u−cx
fx

z

z = z

. (6.7)

Alors, si D est C1, on a S ∈ C1 en tant que composée d’applications C1. D étant définie
par ses patchs, pour montrer que D est C1 partout, il faut donc montrer qu’elle l’est à
l’intérieur des patches et au niveau des limites entre eux. Pour commencer, les patches
étant polynomiaux, ils sont C∞ et donc C1 en particulier. Le tout est donc d’étudier la
continuité de la fonction et de ses dérivées au niveau des interfaces entre patchs.
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Figure 6.2 – Frontières entre les différents patches.

Les frontières Iv et Ih doivent donc être étudiées. Cependant ces deux frontières ayant
des expressions symétriques, on ne considérera dans cette démonstration que le cas de
Iv, l’autre cas s’en déduisant.

f(u,v) g(ũ,ṽ)

Iv

f(0,1) = g(0,0) 

f(1,1) = g(1,0) 

f(t,1) = g(t,0) 
?

u

v

ũ

ṽ

Figure 6.3 – Problème du raccordement.

Soient f et g les fonctions correspondant à deux patches voisins (partageant ainsi deux
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nœuds et une frontière). f et g sont définies par les coefficients ai,j et bi,j (pouvant
s’exprimer en fonction des valeurs des nœuds correspondants) tels que :

f(x, y) =
3∑
i=0

3∑
j=0

ai,jx
iyj

g(x, y) =
3∑
i=0

3∑
j=0

bi,jx
iyj.

(6.8)

Étudions tout d’abord la continuité. Au niveau de la frontière Iv, on a :

f(x, 1) =
3∑
i=0

(
3∑
j=0

ai,j

)
xi

g(x, 0) =
3∑
i=0

bi,0 x
i.

(6.9)

On obtient en remplaçant les coefficients par leurs valeurs obtenues grâce à l’équa-
tion (6.9) :

f(x, 1) =f(0, 1) +
∂f

∂x
(1, 1) x+

(
−3f(0, 1)− 2

∂f

∂x
(0, 1) + 3f(1, 1)− ∂f

∂x
(1, 1)

)
x2+(

−2f(0, 1) +
∂f

∂x
(0, 1)− 2f(1, 1) +

∂f

∂x
(1, 1)

)
x3

g(x, 0) =g(0, 0) +
∂g

∂x
(1, 0) x+

(
−3g(0, 0)− 2

∂g

∂x
(0, 0) + 3g(1, 0)− ∂g

∂x
(1, 0)

)
x2+(

−2g(0, 0) +
∂g

∂x
(0, 0)− 2g(1, 0) +

∂g

∂x
(1, 0)

)
x3.

(6.10)
Comme les nœuds de f et g sont partagés, on a alors :

f(0, 1) =g(0, 0)

∂f

∂x
(1, 1) =

∂g

∂x
(1, 0)

∂f

∂x
(0, 1) =

∂g

∂x
(0, 0)

f(1, 1) =g(1, 0).

(6.11)
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D’où finalement f(x, 1) = g(x, 0). D est donc C0. Il faut maintenant montrer la conti-
nuité des dérivées premières. On a :

∂f

∂x
(x, y) =

2∑
i=0

3∑
j=0

(i+ 1)ai+1,j x
iyj

∂f

∂y
(x, y) =

3∑
i=0

2∑
j=0

(j + 1)ai,j+1 x
iyj

∂g

∂x
(x, y) =

2∑
i=0

3∑
j=0

(i+ 1)bi+1,j x
iyj

∂g

∂y
(x, y) =

3∑
i=0

2∑
j=0

(j + 1)bi,j+1 x
iyj.

(6.12)

Ainsi, à la frontière Iv, les dérivées sont égales à :

∂f

∂x
(x, 1) =

2∑
i=0

(
3∑
j=0

(i+ 1)ai+1,j

)
xi

∂f

∂y
(x, 1) =

3∑
i=0

(
2∑
j=0

(j + 1)ai,j+1

)
xi

∂g

∂x
(x, 0) =

2∑
i=0

(i+ 1)bi+1,0 x
i

∂g

∂y
(x, 0) =

3∑
i=0

bi,1 x
i.

(6.13)
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En remplaçant les coefficients, on obtient :

∂f

∂x
(x, 1) =

∂f

∂x
(0, 1)+(
−6f(0, 1)− 4

∂f

∂x
(0, 1) + 6f(1, 1)− 2

∂f

∂x
(1, 1)

)
x+(

4f(0, 1) + 2
∂f

∂x
(0, 1)− 4f(1, 1) + 2

∂f

∂x
(1, 1)

)
x2

∂f

∂y
(x, 1) =

∂f

∂y
(0, 1) +

∂2f

∂x∂y
(0, 1)x+(

−3
∂f

∂y
(0, 1)− 2

∂2f

∂x∂y
(0, 1) + 3

∂f

∂y
(1, 1)− ∂2f

∂x∂y
(1, 1)

)
x2+(

2
∂f

∂y
(0, 1) +

∂2f

∂x∂y
(0, 1)− 2

∂f

∂y
(1, 1) +

∂2f

∂x∂y
(1, 1)

)
x3

(6.14)

∂g

∂x
(x, 0) =

∂g

∂x
(0, 0)+(
−6g(0, 0)− 4

∂g

∂x
(0, 0) + 6g(1, 0)− 2

∂g

∂x
(1, 0)

)
x+(

4g(0, 0) + 2
∂g

∂x
(0, 0)− 4g(1, 0) + 2

∂g

∂x
(1, 0)

)
x2

∂g

∂y
(x, 0) =

∂g

∂y
(0, 0) +

∂2g

∂x∂y
(0, 0)x+(

−3
∂g

∂y
(0, 0)− 2

∂2g

∂x∂y
(0, 0) + 3

∂g

∂y
(1, 0)− ∂2g

∂x∂y
(1, 0)

)
x2+(

2
∂g

∂y
(0, 0) +

∂2g

∂x∂y
(0, 0)− 2

∂g

∂y
(1, 0) +

∂2g

∂x∂y
(1, 0)

)
x3.

(6.15)

Les nœuds de f et g étant partagés, on montre l’égalité de ces expressions. D, et donc
S sont donc C1. Il est à noter que S n’est cependant pas C2. En effet, avec les mêmes
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notations, on a pour le nœud correspondant à (0, 0) pour g et (0, 1) pour f :

∂2f

∂y2
(0, 1) =6f(0, 0) + 2

∂f

∂x
(0, 0)+

− 6f(1, 0) + 2
∂f

∂x
(1, 0)

∂2g

∂y2
(0, 0) =6g(0, 0) + 2

∂g

∂x
(0, 0)+

− 6g(1, 0) + 2
∂g

∂x
(1, 0).

(6.16)

Or si on réécrit g en fonction de f on a :

∂2f

∂y2
(0, 1) =6f(0, 0) + 2

∂f

∂x
(0, 0)+

− 6f(1, 0) + 2
∂f

∂x
(1, 0)

∂2g

∂y2
(0, 0) =6f(0, 1) + 2

∂f

∂x
(0, 1)+

− 6f(1, 1) + 2
∂f

∂x
(1, 1).

(6.17)

On a donc, dans le cas général, ∂2f
∂y2

(0, 1) 6= ∂2g
∂y2

(0, 0). Ainsi, D, et donc S ne sont pas
C2 au point correspondant.

6.3.3 Expression de la normale

La normale peut s’exprimer simplement en fonction des nœuds environnants. Pour
cela, on exprime la Jacobienne de la fonction S définissant cette surface :

JS =


∂Sx

∂u
∂Sx

∂v
∂Sy

∂u

∂Sy

∂v
∂Sz

∂u
∂Sz

∂v



=


λvv−cx
fx

∂D
∂u

λvD(u,v)
fx

+ λvv−cx
fx

∂D
∂v

λvD(u,v)
fy

+ λuu−cy
fy

∂D
∂u

λu−cy
fy

∂D
∂v

∂D
∂u

∂D
∂v

 .
(6.18)
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La normale à la surface s’écrit alors :

−→
N =


λvv−cx
fx

∂D
∂u

λvD(u,v)
fy

+ λuu−cy
fy

∂D
∂u

∂D
∂u

 ∧

λvD(u,v)

fx
+ λvv−cx

fx
∂D
∂v

λu−cy
fy

∂D
∂v

∂D
∂v
.

 . (6.19)

Cette expression permet ainsi d’écrire facilement des contraintes liées aux ombrages de
la scène, directement en fonction des nœuds de la grille.

6.4 Formulation par un problème d’optimisation

6.4.1 Énergies à considérer

Le problème de densification est vu comme un problème de minimisation d’énergie
dont les inconnues sont les nœuds de la grille de profondeur D, les valeurs des albédos
ρ, mais aussi les différentes réponses de caméra des images Ck ∈ C. On décompose alors
cette énergie en différents termes et on écrit

Erec(ρ,D, C) = Eshad(ρ,D, C) + λposEpos(D) + λregEreg(D). (6.20)

Les poids sont fixés empiriquement à λpos = 50 et λreg = 40, tandis que les différents
termes sont discutés ci-dessous. Le terme Eshad(ρ,D, C) représente les contraintes sur les
ombrages. Ce terme s’écrit alors comme la différence entre les intensités des pixels dans
les images Ik et les intensités prédites par la reconstruction. Afin de ne pas prendre en
compte les données provenant des tâches spéculaires, ni celles provenant de la bordure
de l’image (étant occultées par le corps du cœlioscope), on utilise un masque Λk. De plus,
ce terme utilise un poids inspiré de [104] : pour les zones de fort gradient, un poids plus
faible est utilisé. À cause du manque de fiabilité de l’équation de rendu dans ces zones,
une pénalisation de ce coût doit ainsi être prise en compte. En effet, conformément
à l’intuition derrière la théorie rétinex [102], les ombrages ne génèrent que de faibles
changements d’intensité lorsque l’on considère des surfaces relativement lisses. De plus,
des points clés ont tendance à apparaître au niveau des zones de forts gradients, créant
ainsi des points dans la reconstruction considérée en entrée de l’algorithme. Cela crée
ainsi des contraintes de positions dans ces zones, qui n’ont alors pas besoin de contrainte
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supplémentaire utilisant les ombrages. Si pk est la projection du point x dans la k-ième
image clé, n la normale en x, et ∇Ir le gradient de l’image de référence, on définit :

Eshad(ρ,D, C) =
∑
x∈D

exp
(
−‖∇Ir(pr)‖2)

n∑
k=0

Λk(pk)

(
ρ(x) σ(x) · n(x)

Ck
− Ik(pk)

)2

.

(6.21)

Epos(D) correspond aux contraintes de profondeurs. Il lie ainsi les points de la recons-
truction et le nuage de points épars d’entrée Psp. Si d(pk) correspond à la valeur de la
profondeur correspondant au point pk, et (pk)z la valeur de z pour le point pk, on a
alors :

Epos(D) =
∑
pk∈Psp

((pk)z − d(pk))
2 . (6.22)

Ereg(D) est un terme de régularisation prévenant la présence de bruit dans la recons-
truction. On suppose alors que la surface que l’on cherche à reconstruire est relativement
lisse (présence de rugosités négligeables). Ce terme s’écrit comme la norme des dérivées
secondes de la surface à reconstruire :

Ereg(D) =
∑
X∈D

((
∂2d

∂2u
(X)

)2

+

(
∂2d

∂2v
(X)

)2

+

(
∂2d

∂u∂v
(X)

)2
)
. (6.23)

D n’étant pas C2, on considérera dans cette expression les limites "à gauche".

6.4.2 Résolution

Les inconnues de cette minimisation sont initialisées comme suit. Tout d’abord, le
nuage de points en entrée est projeté dans la vue de référence. Cela nous donne donc un
certain nombre de points pour lesquels on dispose d’une approximation de la profondeur.
On ne considère pas directement la grille de reconstruction dans une première étape
mais un ensemble d’autres divisions de l’image en cellules {D0, D1, ..., Dn} tel que : D0

contient une seule cellule correspondant à la vue entière, D1 contient 22 = 4 cellules
de même taille divisant la vue (en deux sur la hauteur et en deux sur la largeur), et
pour tout n > 1 Dn divise la scène en 22n cellules (2n en largeur et 2n en longueur). Un
schéma correspondant à une telle découpe est illustré dans la Figure 6.4.
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Initialisation des cellules de la grille en fonction des points projetés dans celle-ci

Initialisation 
des noeuds à 

partir des 
cellules et 

approximation 
des dérivées Lissage de cette grille et de la 

surface correspondante en utilisant 
un sous-problème de minimisation

Figure 6.4 – Initialisation de la grille de profondeur.

Avec une telle subdivision, chaque cellule de l’ensemble Dk se divise alors en 4 cellules
dansDk+1. Le but est de donner une valeur de profondeur en chaque cellule de l’ensemble
de plus grande subdivision, c’est-à-dire Dn, mais sans qu’aucune de ces cellules ne soit
vide (non initialisée). On utilise pour cela les ensembles précédents. Ainsi, la cellule
D0 est initialisée avec la médiane des profondeurs des points se projetant dans la case.
Les cases de D1 sont ensuite mises à jour en considérant les points qui s’y projettent.
Si aucun point ne s’y projette, on utilise la valeur de la case "parent" (donc ici la
valeur de l’unique case de D0). On itère ensuite le processus pour tous les ensembles
jusqu’à obtenir la subdivision Dn. Cette procédure est illustrée dans la Figure 6.4. On
initialise ensuite notre grille de reconstruction. Pour cela, on regarde pour chaque nœud
sa profondeur (la première valeur du nœud) et on l’initialise avec la valeur de la cellule de
Dn correspondante. On utilise ensuite les différences finies pour approximer les valeurs
des dérivées premières et de la dérivée mixe à partir des valeurs des profondeurs de la
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grille. On définit ensuite un problème de minimisation d’énergie intermédiaire comme

Einter(D) = Epos(D) + λregEreg(D) (6.24)

On utilise ensuite l’algorithme de Levenberg-Marquardt, implémenté avec ceres [2] pour
minimiser cette énergie. Cela nous permet ainsi de lisser la géométrie de notre surface
initiale. Les points de l’image de référence sont alors associés aux points de la surface
correspondante (on récupère ainsi la position 3D de ces points, mais aussi la normale en
ces points). On inverse alors l’équation de rendu dans l’image de référence pour obtenir
une valeur d’albédo initiale associée à ces points. Pour chaque image clé, on considère
alors chaque point ayant une association avec un point de l’image de référence et inver-
sant l’équation de rendu à nouveau, on obtient alors un ensemble de valeurs candidates
pour la réponse de caméra en question. On initialise alors la réponse de caméra cor-
respondante avec la médiane de ces valeurs. Utilisant ces réponses de caméra, et cette
fois-ci toutes les images de la reconstruction, on recalcule pour chaque point de l’image
de référence les valeurs candidates pour l’albédo. On initialise finalement notre carte
d’albédo avec la médiane des valeurs candidates considérées. On considère finalement
le problème complet correspondant à l’énergie présentée dans l’équation (6.20) et on la
minimise en utilisant encore une fois l’algorithme de Levenberg-Marquardt.

6.5 Méthodologie d’évaluation

6.5.1 Données d’évaluation

Afin de tester notre algorithme de reconstruction, nous utilisons des prises de vue,
prises par le cœlioscope, de foies bovins en ex vivo. L’acquisition des données est illustrée
dans la Figure 6.5.
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Acquisition de données

Images avec motif projeté

Génération de 
la vérité terrain

Génération du nuage de points éparse DensificationImages d’entrée

Evaluation

Figure 6.5 – Acquisition de données d’évaluation.

Afin d’acquérir la vérité terrain sur la géométrie de la scène, un projecteur numérique
est installé au dessus de la scène. Ce dernier projette un motif fin et aléatoire sur le foie.
Le cœlioscope est attaché à un bras mécanique et est déplacé pour voir la scène sous un
grand nombre de vues. Pour chaque configuration on prend alors deux images : l’une
avec le motif projeté et sans la lumière du cœlioscope et l’autre avec la lumière mais
sans le motif. Les images avec motifs sont alors utilisées pour construire la vérité terrain
en utilisant Photoscan 2 avec les mêmes paramètres que ceux discutés précédemment
pour l’étape SfM. Cette fois-ci, cette étape est suivie d’une étape de densification en
mode grande précision, avec un filtrage de la profondeur agressif, un maillage arbitraire
considéré avec un grand nombre de faces et l’interpolation de profondeur activée. Les
autres images (sans motif) sont quant à elles séparées en sous-ensembles plus petits
d’une dizaine d’images. On utilise ensuite la méthode de SfM de Photoscan, sans ac-
tiver la densification, pour générer des reconstructions à partir de ces sous-ensembles
d’images. Le résultat est alors un nuage de points peu dense, et relativement bruité
et un ensemble de poses associées (images et poses associées). Un facteur d’échelle est
cependant présent dans cette reconstruction (comme expliqué dans le chapitre 2). Lors-
qu’un tel facteur entre en jeu et que l’on considère le pipeline entier de recalage, une
méthode simple pour résoudre ce problème consiste à cliquer un certain nombre de
points sur le modèle et sur la reconstruction. Ces points cliqués doivent correspondre
à des structures supposés rigides. Par exemple dans le cas du foie, on aura tendance à
considérer des points de la vésicule biliaire. Le facteur d’échelle de la reconstruction est
alors ajusté pour faire correspondre les distances entre ces points dans la reconstruc-
tion et dans la scène. Dans notre cas, ne disposant pas de modèle (car ne considérant

2. https://www.agisoft.com
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pas le pipeline de recalage entier), on doit procéder différemment. Ainsi, un marqueur
de taille connu est positionné dans la scène. Ce dernier n’est pas forcément vue (ni
reconstruit) dans tous les sous-ensembles d’images considérés, cependant il est vu dans
l’ensemble entier. Nous considérons donc la reconstruction obtenue avec les images avec
motif projeté. Dans celle-ci, le marqueur est visible et reconstruit. Il est alors pos-
sible d’ajuster correctement le facteur d’échelle dans celle-ci. De plus, les images clés
de cette reconstruction correspondent à des images clés des reconstructions obtenues
avec les sous-ensembles d’images. Ainsi, chaque image clé des reconstructions des sous-
ensembles d’images peut être associée à une image clé de la reconstruction des images
à motif. Le facteur d’échelle se retrouvant aussi dans les poses (comme expliqué dans le
chapitre 2), il faut ainsi aussi les mettre à jour. Ces reconstructions, remises à la bonne
échelle, peuvent alors être utilisées en entrée de notre algorithme. On compare ainsi les
reconstructions générées par notre algorithme en utilisant les différents modèles discu-
tés dans le chapitre précédent, mais aussi les reconstructions obtenues en utilisant deux
autres configurations. La première considère directement une reconstruction obtenue
avec Photoscan avec la densification activée (DMS). La seconde considère la recons-
truction obtenue avec notre algorithme mais en ne prenant en compte que les termes
de régularisation et de position (pas les termes sur les ombrages). Pour chacune de ces
deux configurations, la couleur des points de la reconstruction est calculée à posteriori
en considérant la médiane des points dans les images correspondant aux points de la
reconstruction.

6.5.2 Métriques utilisées

On utilise deux métriques pour évaluer la qualité des reconstructions. On consi-
dère tout d’abord la reconstruction obtenue avec les images sur lesquelles le motif a
été projeté, que l’on projette alors dans le plan image de l’image de référence du sous-
ensemble considéré. Cela nous permet d’obtenir une vérité terrain pour la profondeur
de chaque pixel de l’image. La valeur absolue de la différence en millimètre entre cette
profondeur et celle obtenue avec notre méthode correspond alors à ce que l’on appelle
erreur géométrique. La deuxième métrique utilisée est ce que l’on appelle erreur pho-
tométrique. Ainsi, utilisant les résultats de notre algorithme de densification (positions
3D et normales pour chaque points de l’image) ainsi que le modèle de lumière calibré et
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les réponses de caméra estimées, on génère, utilisant l’équation de rendu les images cor-
respondant aux différentes images clés considérées dans notre algorithme. On compare
ainsi les images générées aux images réelles correspondantes. Cependant, considérer
directement l’erreur pixel à pixel n’est pas une bonne métrique pour déterminer la si-
milarité entre deux images. En effet, pour des images ayant de fortes discontinuités
(correspondant à un fort niveau de détail), un simple décalage entre ces deux images
induit une forte erreur avec une telle méthode. Ainsi, si un léger désalignement existe
entre les images et la reconstruction, et que cette différence pixel à pixel est utilisée,
alors un score anormalement élevé est observé. Pour palier ce problème, on utilise une
méthode pour calculer notre erreur photométrique bien plus représentative et largement
utilisée dans la littérature : la Dissymétrie Structurelle (DSSIM) [205]. Elle compare
pour des fenêtres localisées autour de chaque point à considérer, une valeur dépendante
la valeur suivante :

DSSIM (u, v) =
1− SSIM (u, v)

2
, (6.25)

avec

SSIM (u, v) = l(u, v).c(u, v).s(u, v) =
(2µuµv + c1)(2σuσv + c2)(covuv + c3)

(µ2
u + µ2

v + c1)(σ2
u + σ2

v + c2)(σuσv + c3)
, (6.26)

avec µu la moyenne de u, µv la moyenne de v, σ2
u la variance de u, σ2

v la variance de v,
covuv la covariance de u et v et c1, c2 et c3 des valeurs destinées à stabiliser la division
quand le dénominateur est faible :

c1 = (k1L)2

c2 = (k2L)2

c3 =
c2

2
,

(6.27)

avec L la taille de la gamme des valeurs possible pour les pixels (255), k1 = 0.01

et k2 = 0.03. Définir l’erreur photométrique à partir de cette valeur permet ainsi de
mieux rendre compte des différences visibles entre les images réelles et simulées. Un
exemple illustrant cette erreur est présent dans la Figure 6.6 où la zone cerclée de vert
est simulée à l’aide de la reconstruction obtenue par notre algorithme et comparée à
l’image véritable en utilisant la DSSIM.
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Figure 6.6 – Erreur photométrique obtenue en utilisant le modèle SLS pour générer la
reconstruction : image cible (gauche), image générée à l’intérieur du cercle vert (centre)
et DSSIM entre les deux images (droite).

6.6 Résultats expérimentaux

On considère pour les reconstructions des grilles de 65×65 nœuds associées avec des
cartes de profondeur de résolution 1920×1080. Afin de calibrer les modèles de lumière à
utiliser, nous avons considéré deux ensembles d’images pour le calibrage : un ensemble
de faible taille (environ 15 images, amenant à un calibrage peu précis) et un ensemble de
grande taille (comportant environ 60 images, menant à un calibrage plus précis). Cela
a été considéré afin d’observer les effets d’un calibrage plus précis sur la reconstruction
finale, et ce pour chaque modèle de lumière considéré.
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Figure 6.7 – Boîte à moustaches (avec médiane, quartiles et valeurs extrêmes), mon-
trant les erreurs de reconstruction en utilisant un modèle de lumière calibré à l’aide
d’un grand nombre d’images : erreur géométrique (gauche) et DSSIM (droite).
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Figure 6.8 – Boîte à moustaches, montrant les erreurs de reconstruction en utilisant
un modèle de lumière calibré à l’aide d’un faible nombre d’images : erreur géométrique
(gauche) et DSSIM (droite).

Les résultats sont présentés dans les Figures 6.7 et 6.8. Les surfaces considérées pour les
reconstructions sont des patches circulaires ayant des diamètres d’environ 5 cm et étant
vues à une distance située entre 2 et 4 cm. Nos tests ont été réalisés avec un Intel R©

Xeon R© E5-1620 avec du code C++ non optimisé, et 6 threads dédiés à l’optimisation
non-linéaire. Chaque reconstruction générée est obtenue en un temps situé entre 55 s
(pour des reconstructions obtenues avec un modèle FPLS) et 450 s (pour le modèle
ALS). Si un calcul plus rapide est nécessaire, le nombre de nœuds de la grille ainsi que
la résolution des cartes de profondeur et des images considérées peut être réduit, au
prix d’une réduction de la précision finale de la densification. Ainsi, pour des grilles de
taille 9×9, et des résolutions de 384×216, le temps d’exécution est compris cette fois-ci
entre 30 s (FPLS) et 185 s (ALS).

On observe ainsi une amélioration conséquente entre nos résultats et les reconstruc-
tions générées directement avec Photoscan en termes d’erreur géométrique mais aussi en
terme d’erreur photométrique et cela pour la plupart des modèles de lumière lorsque l’on
utilise un calibrage précis (utilisant un grand nombre d’images). On observe ainsi, pour
les meilleurs modèles de lumière testés des améliorations d’environ 0,4 mm pour l’erreur
géométrique et de 0,1 unité de DSSIM pour l’erreur photométrique. On observe de plus
une amélioration de la qualité des reconstructions entre des reconstructions générées en
utilisant les informations sur les ombrages et d’autres générées sans ces informations.
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Nos confirmons aussi les conclusions du chapitre précédent vis-à-vis des meilleurs mo-
dèles de lumière adaptés au contexte de la cœlioscopie, même si les différences entre
les modèles sont moins importants que dans le chapitre précédent. Ainsi le modèle SLS
semble encore une fois être un excellent choix lorsqu’il s’agit d’estimer l’illumination
de la scène cœlioscopique. Il produit des résultats très similaires au modèle ALS tout
en étant bien moins complexe. De plus, les modèles PLS et SLS ne produisent pas de
résultats aberrants même lorsque l’on considère un calibrage de lumière peu précis. Au
contraire, le modèle PSLS semble, comme dans le chapitre précédent, être peu stable.
À noter que tous les modèles produisent des erreurs géométriques infra-millimétriques,
démontrant ainsi le grand potentiel de la méthode décrite.

6.7 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un algorithme de SAMVS adapté au contexte
de la chirurgie cœlioscopique. Ce dernier permet, à partir d’un système de vues dont
les poses de caméra sont connues, de reconstruire la surface observée, en s’appuyant
sur les ombrages de la scène. Celui-ci utilise un modèle calibré de la lumière de l’endo-
scope afin de générer des contraintes fortes entre la surface à raffiner et les ombrages
présents dans les images cœlioscopiques. Notre méthode est évaluée sur des foies bo-
vins ex vivo. Les erreurs géométriques observées sont sub-millimétriques et dépassent la
précision des reconstructions obtenues avec le logiciel Photoscan, connu pour la grande
fiabilité de ses reconstructions. Les reconstructions obtenues en considérant différents
modèles de lumière sont comparées, et encore une fois, le modèle SLS apparaît comme
un excellent candidat pour estimer l’illumination de la scène cœlioscopique. Les recons-
tructions obtenues ne correspondent cependant qu’à une unique vue de référence. Dans
de futurs travaux, la fusion de ces surfaces issues de vues de référence devra ainsi être
considérée afin d’obtenir une reconstruction de la scène dans son entièreté. De plus, des
améliorations sur le temps d’exécution de la méthode sont aussi à envisager, certaines
résolutions nécessitant plusieurs minutes de calcul. Des études supplémentaires sont
aussi nécessaires afin de pouvoir gérer les occultations se produisant dans les images.
Enfin, une application principale extrêmement importante à considérer à la suite de ces
travaux est le transfert d’albédo à un modèle préalablement recalé à la surface, ainsi
que son utilisation afin de générer des contraintes sur les ombrages pour le recalage
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déformable temps réel de ce modèle texturé à la scène cœlioscopique.
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Chapitre 7
Conclusion et travaux futurs

Cette thèse a exposé nos contributions aux méthodes de recalage déformable pour la chirurgie mini-
invasive abdominale augmentée, aux techniques permettant d’améliorer leur précision telles que la mo-
délisation de l’illumination dans la scène cœlioscopique, mais aussi aux méthodologies d’évaluation de
telles méthodes. Ce chapitre donne nos conclusions par rapport aux problématiques discutées à travers
les différents chapitres de ce manuscrit et discute les perspectives de travaux futurs.
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7.1 Conclusions

Afin de permettre la réalité augmentée pour la chirurgie mini-invasive abdominale,
des données pré-opératoires doivent être recalées à la scène per-opératoire. Des défor-
mations importantes surviennent alors et un recalage déformable doit être envisagé.
Deux contextes ont été étudiés durant cette thèse : le cas du recalage de données hépa-
tiques à la scène cœlioscopique et le cas du recalage postural pour lequel des données
correspondant à une coupe de l’abdomen du patient doivent être recalées au patient
sur la table d’opération. Le pipeline général de recalage envisagé et discuté dans cette
thèse est cependant similaire pour ces deux cas, et seul le type de contraintes à prendre
en compte est réellement différent. Le pipeline général considéré dans cette thèse est
le suivant. Tout d’abord, l’organe ou la section de l’abdomen considéré ainsi que diffé-
rentes structures internes, tels que les tumeurs, les vaisseaux sanguins, ou les os, sont
segmentés dans les images pré-opératoires TDM ou IRM. Cela permet ainsi de géné-
rer un modèle biomécanique correspondant aux données que l’on souhaite recaler. Les
différentes structures internes peuvent alors être utilisées pour créer de l’hétérogénéité
dans la rigidité considérée pour le modèle. Des images RGB ou RGB-D sont ensuite
capturées le jour de l’opération et utilisées afin de reconstruire une surface de la scène
observée. Cette surface est utilisée en tant que cible d’un recalage initial du modèle.
Une fois recalé à cette surface, le modèle peut être texturé et les informations de texture
peuvent être utilisées dans la suite du recalage. Cela permet d’estimer des déformations
plus complexes du modèle. Dans cette thèse, nous nous sommes ainsi intéressés à dif-
férentes étapes de ce pipeline. Notre intérêt premier a porté sur le recalage déformable
initial, dans le cas de données hépatiques et dans celui de données de postures. Nous
nous sommes aussi intéressés à l’estimation de l’éclairage dans la scène cœlioscopique.
L’intérêt d’une telle estimation est double car il permet non seulement d’obtenir une
surface sur laquelle se recaler possédant une géométrie plus précise, mais aussi des in-
formations de texture (sous la forme d’albédo) indépendantes de l’éclairage, pouvant
ainsi permettre de meilleures mises en correspondance avec les images lors de l’étape
de recalage. Les conclusions détaillées de nos travaux sont listées ci-dessous.
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7.1.1 Recalage de données hépatiques en cœlioscopie

Nous avons étudié le cas du recalage de données hépatiques pré-opératoires dans la
scène cœlioscopique per-opératoire. En tant que cible de recalage, une reconstruction
de surface obtenue avec une méthode de SfM existante a été utilisée. À cause des fortes
déformations induites par l’insufflation du patient et par l’évolution de la maladie, un
recalage déformable doit être considéré. Nous avons donc proposé un algorithme de
recalage déformable basé sur une méthode énergétique. Un modèle biomécanique ho-
mogène de type masse-ressort du foie a donc été considéré et différentes contraintes ont
été appliquées à ce dernier. On a ainsi utilisé des contraintes de correspondance avec
la surface reconstruite basée sur une énergie de type ICP et des contraintes utilisant
la silhouette de l’organe pour se repérer. Nous avons utilisé de plus des contraintes
permettant de prévenir d’éventuelles collisions internes pouvant subvenir dans le mo-
dèle. Nous avons ainsi montré, pour des modèles biomécaniques simples tels que des
modèles masse-ressort, que ce genre de considérations est important car il permet non
seulement d’empêcher des collisions internes lorsque le modèle considéré n’a pas une
géométrie convexe, mais aussi de potentielles inversions de tétraèdres dans le modèle.
Pour de telles méthodes de recalage, nous nous sommes aussi intéressés à la façon
d’évaluer de tels algorithmes au mieux et aux différentes solutions existantes dans la
littérature. Les méthodes d’évaluation les plus fiables sont ainsi des méthodes consi-
dérant des données in vivo, correspondant ainsi aux conditions quasi-réelles, et une
métrique d’erreur utilisant la TRE. Le manque de base de données publique de ce type
nous a amené à créer la nôtre, à base de données porcines. Ce jeu de données est le
premier de ce type, permettant de calculer la TRE de façon semi-dense à la surface mais
aussi à l’intérieur de l’organe. Il permet une meilleure vision des progrès réalisés dans
ce domaine en permettant un comparaison quantitative entre les différents algorithmes.

7.1.2 Recalage postural

Nous avons examiné le cas particulier du recalage de posture, c’est-à-dire du reca-
lage de données correspondant à des sections de l’abdomen d’un patient sur la table
d’opération. En tant que cible du recalage, des images provenant d’une caméra RGB-D
et fusionnées en une surface unique sont utilisées. Tandis que la plupart des travaux
existants considèrent un recalage rigide pour de telles applications, nous avons pro-

162



CHAPITRE 7. CONCLUSION ET TRAVAUX FUTURS

posé un algorithme de recalage déformable basé sur une méthode énergétique, dérivé de
l’algorithme déjà discuté précédemment. Nous avons ainsi montré qu’une telle considé-
ration est importante car de fortes déformations peuvent subvenir dues au changement
de position du patient entre la prise de données volumiques pré-opératoires et la capture
d’images le jour de l’opération. Afin de prendre en compte la rigidité des os du patient,
un modèle biomécanique hétérogène a été considéré et les bénéfices d’une telle approche
ont été constatés. Enfin, les collisions avec la table, permettant d’obtenir une meilleure
précision au niveau de l’interface entre le modèle et la table, ont été considérées. Un jeu
de données permettant une évaluation quantitative et dense de l’erreur de recalage au
niveau de la surface du modèle a été lui aussi proposé. Ce jeu de données est important
car il permet de comparer différents algorithmes de recalage. En tant qu’applications
utilisant le recalage, le suivi de dose d’irradiation de la peau du patient au cours de dif-
férentes séances de radiothérapie, ainsi que l’aide à l’insertion d’aiguilles radiofréquence
ont été considérés. La précision actuelle de notre algorithme ne lui permet pas encore
d’être utilisé dans ces contextes. Néanmoins, son utilisation est tout indiquée dans des
problématiques d’échographie assistée par la robotique.

7.1.3 Modélisation de l’éclairage en cœlioscopie

Nous avons étudié le problème de la modélisation de l’illumination dans la scène cœ-
lioscopique. Cette problématique est importante car elle permet d’obtenir des contraintes
denses entre la surface de l’organe et les images, et de les utiliser dans différentes étapes
du pipeline général de recalage considéré. Son utilisation permet ainsi d’obtenir de
meilleures reconstructions de la scène per-opératoire, en termes de géométrie mais aussi
en termes de texture, que l’on utilise ensuite pour se recaler. De plus, une fois le modèle
texturé en utilisant les informations provenant d’un recalage initial, l’éclairage peut
être utilisé afin de générer des contraintes denses et fiables à utiliser pour l’étape de
recalage temps réel. Les conditions particulières en cœlioscopie permettent de plus une
contrainte bien plus forte de l’éclairage que dans le cas général, la seule source primaire
de lumière provenant du cœlioscope, et cette source étant fixe par rapport au centre
optique de la caméra. Différents modèles de lumière ont été discutés et une méthode de
calibrage générale de ces modèle a été proposée. Une fois calibrés, la qualité de l’illumi-
nation prédite par ces différents modèles a été comparée. De ces expérimentations, nous
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avons conclu que, malgré sa simplicité, le modèle SLS, consistant en une source lumi-
neuse ponctuelle émettant avec une direction de propagation donnée, est un candidat
de choix pour modéliser l’illumination en cœlioscopie.

7.1.4 Raffinage de reconstruction de surface de la scène per-

opératoire en cœlioscopie

Grâce aux modèles de lumière définis précédemment, nous avons défini un algorithme
de SAMVS tirant parti des ombrages présents dans la scène. Cet algorithme permet de
raffiner et densifier une reconstruction de surface en tirant parti de l’ombrage dans la
scène. À partir d’une reconstruction de surface éparse de type SfM ou SLAM, composée
d’un nuage de points et des images clés associées, nous générons ainsi, pour une vue de
référence une surface continue sous la forme d’une grille de profondeur, composée de
patches de fonctions bicubiques, et d’une valeur d’albédo par pixel. Les inconnues du
problème associées à cette reconstruction sont alors les valeurs des nœuds de cette grille
et les valeurs de l’albédo. Une telle représentation a l’intérêt d’être relativement simple
à manier. L’expression de contraintes sur les ombrages en utilisant une telle paramétri-
sation est aussi simple. Notre algorithme a été évalué en prenant en compte différents
modèles de lumière calibrés. Encore une fois, le modèle SLS apparaît comme le meilleur
modèle à considérer. Grâce à notre méthode, une carte d’albédo de la surface considé-
rée, indépendante de l’éclairage de la scène, est extraite. Dans le contexte du recalage,
il devient alors possible de transférer cette texture au modèle recalé afin de l’utiliser
ensuite pour l’étape de recalage temps réel. Enfin, il est à noter que notre méthode
permet d’obtenir un précision infra-millimétrique au niveau des surfaces générées.

7.2 Perspectives

Les différentes méthodes présentées dans ce manuscrit peuvent être améliorées. De
plus, une étape clé, permettant de définir entièrement de bout en bout le pipeline de
recalage est encore actuellement manquante : le transfert de l’albédo au modèle, suivi de
l’étape de recalage temps réel utilisant celui-ci. Les commentaires suivants permettent
ainsi de définir un certain nombre de points nécessitant une étude plus approfondie.
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7.2.1 Utilisation de modèle biomécanique hétérogène de foie et

évaluation sur un modèle clinique

L’une des principales critiques pouvant être faites concernant nos travaux sur le
recalage de données hépatiques dans la scène cœlioscopique provient du type de modèle
biomécanique utilisé. En effet, durant cette thèse, l’intérêt a été porté d’avantage sur
les différents types de contraintes pouvant être appliquées au modèle biomécanique que
sur le modèle lui même. Le modèle utilisé est relativement simple : un modèle homogène
de type masse-ressort. Bien que simple, des résultats de recalage assez bons ont tout de
même étés observés. Une perspective pour de futurs travaux serait ainsi d’utiliser des
modèles biomécaniques plus complexes, ou tout du moins prendre en compte différentes
rigidités pour les différentes structures du foie et étudier l’impact de ces changements
sur la qualité de recalage. De tels travaux nécessitent un moyen de déterminer les
caractéristiques physiques des différentes structures composant le foie [166, 222, 68, 164].
De plus, les évaluations ayant été, durant cette thèse, majoritairement réalisées sur des
données animales, une meilleure évaluation utilisant des données cliniques serait elle
aussi nécessaire.

7.2.2 Utilisation de données ultrasons en tant que contraintes

supplémentaires pour le recalage

Lors de nos expérimentations, nous avons été amenés à travailler avec des sondes
échographiques recalées rigidement par rapport à la vue principale considérée. Cela a
été utilisé afin d’observer le résultat de recalage conjointement avec le plan de l’écho-
graphe et les images dans celui-ci. Les données provenant de la sonde échographique
sont riches car elles renseignent sur la position de structures internes ne pouvant être ob-
servées directement [103]. Extraire de telles informations et les utiliser pour contraindre
des points à l’intérieur du modèle biomécanique pourrait alors grandement augmenter
la précision du recalage. De telles contraintes pourraient être utilisées pour le recalage
initial mais aussi pour l’étape de recalage temps réel afin de corriger certaines impréci-
sions. Les sondes échographiques étant de plus largement utilisées lors de cœlioscopies
hépatiques, une telle méthode serait ainsi bien adaptée à ce contexte.
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7.2.3 Fusion de surface pour l’algorithme de SAMVS

L’algorithme de SAMVS discuté précédemment ne reconstruit à l’heure actuelle
que la surface associée à une vue de référence. L’un des principaux travaux futurs
à considérer est ainsi de généraliser cet algorithme à la reconstruction de la scène
dans son entièreté. Pour cela, différentes grilles de profondeurs doivent être construites
conjointement, en prenant en compte des contraintes de cohérence entre ces dernières,
puis fusionnées en une surface unique [51, 198, 47, 217, 206]. De plus, les occultations
pouvant survenir dans les images doivent elles aussi être prises en compte.

7.2.4 Transfert de carte d’albédo au modèle et recalage temps

réel

Une étape clé, permettant de considérer le pipeline de recalage dans son ensemble est
absente de nos travaux. Cette étape consiste, une fois le recalage initial réalisé, entre le
modèle pré-opératoire et la scène cœlioscopique, à transférer les informations de l’albédo
de la surface considérée en tant que cible du recalage, au modèle biomécanique. Cette
information doit ensuite permettre de définir un recalage temps réel s’appuyant sur
ces informations d’albédo et permettant grâce aux contraintes denses pouvant alors
être définies entre le modèle et les images, de capturer des déformations bien plus
importantes au niveau du modèle, comme cela a déjà été proposé dans [59]. Deux types
de contraintes peuvent être définis. Utilisant la configuration précédemment calculée
du modèle, l’ombrage peut être en grande partie soustrait de l’image considérée. Des
associations denses entre le modèle et l’image peuvent alors être calculées [45]. Ensuite,
des contraintes utilisant directement l’équation de rendu, similaires à celles définies dans
notre algorithme de SAMVS, peuvent être utilisées pour raffiner cette configuration.

166





Annexe A
Réduction de l’espace des
déformations

Cette annexe décrit la méthode utilisée dans nos travaux afin de réduire les dimensions du problème de
minimisation associé au recalage, et de permettre ainsi une résolution plus rapide. L’idée principale est ici
de définir une forme quadratique semi-définie positive pour caractériser la complexité des déformations
testées. Par complexité des déformations, on entend ici distance entre la déformation considérée et une
déformation rigide. La décomposition spectrale de cette forme quadratique permet ainsi de définir un
sous-espace dans lequel la complexité des déformations reste faible. Le nombre de vecteurs de base de ce
sous-espace permet alors de contrôler la quantité de déformation que l’on souhaite autoriser. Il est alors
possible de modifier la Jacobienne associée au problème de recalage afin que la solution ne soit recher-
chée que dans ce sous-espace. Deux méthodes, permettant de définir une telle forme quadratique, sont
décrites dans ce chapitre. La première propose de définir une distance entre la déformation considérée
et la plus proche transformation rigide correspondante. La seconde méthode discutée, propose de consi-
dérer uniquement des données centrées. Ainsi, les translations ne sont plus représentées dans la forme
définie. Le noyau de celle-ci est ainsi de plus faible dimension. Les translations locales après centrage
sont ainsi réparties dans l’image de cette forme. Cela permet ainsi d’être plus riche dans la caractérisa-
tion de la complexité des déformations. Ces deux méthodes sont décrites dans cette annexe, permettant
une meilleure compréhension de la méthode dans son intégralité. Cependant, dans nos travaux, seule la
seconde méthode est utilisée. La façon dont la Jacobienne du problème de recalage est modifiée à partir
du sous-espace retenu est elle aussi décrite dans cette annexe.
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A.1 Calcul simple des sous-espaces de faibles défor-

mations

On se place ici dans le système de coordonnées lié au modèle (c’est-à-dire aux images
TDM ou IRM utilisées). On considère pour chaque point du maillage à déformer les
n plus proches voisins de ce dernier aux sens de la distance euclidienne. Si le maillage
comporte m points, on crée ainsi m ensembles de n+1 points comportant le point et ses
voisins. On note alors pour i ∈ J1,mK,Xi la matrice contenant ces points, correspondant
ainsi à l’état non-déformé du modèle :

Xi =


xi,0 yi,0 zi,0
...

...
...

xi,n yi,n zi,n

 , (A.1)

avec
[
xi,0 yi,0 zi,0

]
=
[
xi yi zi

]
le i-ième point du maillage considéré et[

xi,k yi,k zi,k

]
les voisins de ce point, correspondant à certains indices de points du

maillage. Si l’on transforme cet ensemble de points Xi en n’importe quel autre ensemble
de points Yi, correspondant à une configuration déformée du modèle, on peut alors
définir la transformation affine 3D la plus proche entre ces deux ensembles comme
étant :

Mi, Ti
def
= argmin

M∈R3×3,T∈R3

n∑
j=0

∥∥∥MXi(j, :)
> + T − Yi(j, :)>

∥∥∥2

. (A.2)

On écrit alors
∼
Xi l’ensemble de points initiaux en utilisant les coordonnées homogènes :

∼
Xi =


xi,0 yi,0 zi,0 1
...

...
...

...
xi,n yi,n zi,n 1

 . (A.3)

On peut alors écrire :

n∑
j=0

∥∥∥MiXi(j, :)
> + Ti − Yi(j, :)>

∥∥∥2

=

∥∥∥∥∥ ∼Xi

[
M>

i

T>i

]
− Yi

∥∥∥∥∥
2

. (A.4)
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[
M>

i

T>i

]
est donc la solution aux moindres carrés du système suivant :

min
Ω∈R4×3

∥∥∥ ∼Xi Ω− Yi
∥∥∥2

. (A.5)

Or, la solution d’un tel système est :

Ω =
∼
Xi

+

Yi, (A.6)

ou
∼
Xi

+

est la pseudo-inverse de
∼
Xi. On peut alors réécrire le système et on obtient :∥∥∥∥∥ ∼Xi

[
R>i

T>i

]
− Yi

∥∥∥∥∥
2

=

∥∥∥∥( ∼Xi

∼
Xi

+

− I
)
Yi

∥∥∥∥2

(A.7)

On note alors :
F =

∼
Xi

∼
Xi

+

− I, (A.8)

une matrice intermédiaire permettant de calculer la forme définissant la quantité de
déformation d’une transformation, et :

Yi =
[
Yi,x Yi,y Yi,z

]
, (A.9)

avec Yi,x, Yi,y et Yi,z les vecteurs colonnes composant Yi. On remarque que :

F Yi =
[
F Yi,x F Yi,y F Yi,z

]
. (A.10)

Et donc :

‖F Yi‖2 =
∥∥∥[F Yi,x F Yi,y F Yi,z

]∥∥∥2

= ‖F Yi,x‖2 + ‖F Yi,y‖2 + ‖F Yi,z‖2 . (A.11)

On note alors :

Qi = F> F =

(
∼
Xi

∼
Xi

+

− I
)>( ∼

Xi

∼
Xi

+

− I
)
, (A.12)

et on réécrit :
‖F Yi‖2 = Y >i,x Qi Yi,x + Y >i,y Qi Yi,y + Y >i,z Qi Yi,z. (A.13)
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On remarque ici queQi est symétrique. On note ensuite Y , matrice contenant l’ensemble
de tous les points déformés du maillage, pouvant être décomposées en trois vecteurs Yx,
Yy et Yz, c’est-à-dire :

Y =


∼
x0

∼
y0

∼
z0

...
...

...
∼
xm

∼
ym

∼
zm

 =
[
Yx Yy Yz

]
. (A.14)

À partir de l’ensemble des Qi, on construit alors Q tel que :
Y >x QYx =

∑m
i=1 Yi,x

>QiYi,x

Y >y QYy =
∑m

i=1 Yi,y
>QiYi,y

Y >z QYz =
∑m

i=1 Yi,z
>QiYi,z

(A.15)

Pour cela, on initialise tout d’abord Q à une matrice nulle de taille m×m. Ensuite pour
chaque Qi, on regarde les indices des points contenus dans les Xi (et donc dans les Yi).
Chaque ligne et colonne de Qi se voit alors attribuer l’indice correspondant à l’ordre
des points dans le maillage. Les lignes et colonnes de Qi sont alors ajoutées aux lignes
et colonnes de Q correspondant à ces indices. Les Qi étant symétriques, Q est alors
symétrique elle aussi. De plus, Q est semi-définie positive. En effet, pour tout vecteur
Yv avec v ∈ {x, y, z} on a :

Y >v QYv =
m∑
i=1

Yi,v
>QiYi,v =

m∑
i=1

∥∥∥∥( ∼Xi

∼
Xi

+

− I
)
Yi,v

∥∥∥∥2

≥ 0. (A.16)

Après calcul des valeurs propres de Q en utilisant une décomposition en valeurs sin-
gulières, on classe ces dernières par ordre croissant : 0 ≤ λ0 < · · · < λr et on dé-
note E0, · · · , Er les sous-espaces propres associés à celles-ci. Chaque sous-espace Ek
s’écrit alors Ek = vec(vk,0, · · · , vk,α) avec α = dim(Ek). Toute configuration déformée
Y =

[
Yx Yy Yz

]
peut alors être décomposée en :

Y =

[
r∑
i=0

dim(Ei)∑
j=0

λi,j,xvi,j
r∑
i=0

dim(Ei)∑
j=0

λi,j,yvi,j
r∑
i=0

dim(Ei)∑
j=0

λi,j,zvi,j

]
. (A.17)

Les déformations “faibles” (au sens de proche de transformations localement affines)
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appartiennent alors à l’espace
∼
El =

l⋃
i=0

Ei avec l d’autant plus faible que les déformations

autorisées seront “faibles” elles aussi. L’espace de recherche à utiliser est donc
(∼
El

)3

avec l faible. On ne cherche ainsi qu’a considérer les déformations du type :

Y =

[
l∑

i=0

dim(Ei)∑
j=0

λi,j,xvi,j
l∑

i=0

dim(Ei)∑
j=0

λi,j,yvi,j
l∑

i=0

dim(Ei)∑
j=0

λi,j,zvi,j

]
. (A.18)

A.2 Centrage des données

En utilisant la méthode décrite précédemment, toutes les translations du modèle
correspondent à des éléments du noyau de Q. Une solution alternative pour calculer
un autre espace de déformations “faibles” est alors de ne considérer que des données
centrées et de ne plus considérer des transformations localement affines pour calculer
Q, mais uniquement des transformations localement linéaires après centrage. De ce fait,
les translations du modèles ne sont plus associées à des éléments du noyau de Q. Au

final,
(∼
El

)3

sera alors plus représentatif de déformations “faibles” car les translations
locales après centrage seront réparties dans les autres espaces propres. On considère
ainsi cette fois-ci :

Mi
def
= argmin

M∈R3×3

n∑
j=1

∥∥∥MXi(j, :)
>B − Yi(j, :)>B

∥∥∥2

, (A.19)

avec B matrice de centrage s’écrivant :

B =



1− 1
m

. . . (− 1
m

)
. . .

(− 1
m

)
. . .

1− 1
m


. (A.20)
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Cette expression se réécrit cette fois-ci comme :

n∑
j=1

∥∥∥MiXi(j, :)
>B − Yi(j, :)>B

∥∥∥2

=
∥∥B>XiM

>
i −B>Yi

∥∥2
=
∥∥BXiM

>
i −BYi

∥∥2
.

(A.21)
De la même façon que précédemment,M>

i est solution aux moindres carrés du système :

min
Ω∈R3×3

‖BXi Ω−BYi‖2 . (A.22)

Or, la solution aux moindres carrés de ce système est :

Ω = (BXi)
+BYi, (A.23)

On peut alors réécrire :

∥∥BXiM
>
i −BYi

∥∥2
=
∥∥(BXi)(BXi)

+BYi −BYi
∥∥2

=
∥∥((BXi)(BXi)

+ − I)BYi
∥∥2
.

(A.24)
On note cette fois-ci :

F = ((BXi)(BXi)
+ − I)B. (A.25)

Et on obtient de la même façon que précédemment

‖
(
(BXi)(BXi)

+ − I)BYi
∥∥2

= ‖F Yi‖2 = ‖F Yi,x‖2 + ‖F Yi,y‖2 + ‖F Yi,z‖2 (A.26)

On construit alors Qi :

Qi = F> F = (((BXi)(BXi)
+ − I)B)>((BXi)(BXi)

+ − I)B, (A.27)

et Q de la même façon que précédemment (en assemblant les différents Qi). L’espace
des faibles déformations se trouve de la même façon que dans la méthode sans centrage :
en étudiant les espaces propres de Q.

173



ANNEXE A. RÉDUCTION DE L’ESPACE DES DÉFORMATIONS

A.3 Optimisation numérique par Gauss-Newton

Dans cette section, nous présentons plus en détail le principe général de la résolution
par des méthodes énergétiques du problème de recalage de données. Cela correspond
ainsi aux méthodes de résolution utilisées dans les chapitres 3 et 4 de ce manuscrit. Nous
discuterons ici le principe de l’algorithme de Gauss-Newton. Les autres algorithmes
dérivés de la méthode de Newton tel que Levenberg-Marquardt [17] étant relativement
similaires sur leur principe, nous ne nous y attarderons pas, le but de cette section étant
de préparer la section suivante traitant de la façon dont on peut adapter ces algorithmes
pour prendre en compte des espaces réduits pour les déformations. Le recalage est ainsi
associé à une fonction d’objectif Fo, représentant l’état du recalage. Cette dernière est
construite à partir des contraintes imposées sur le modèle biomécanique. Elle prend
ainsi en entrée un état du modèle biomécanique (c’est-à-dire la position de tous les
points du modèle X = (x0, y0, z0, · · · , xn, yn, zn)) et donne en sortie une valeur dans
R+ représentant le respect de ces contraintes pour la configuration considérée. Plus
la valeur renvoyée Fo(X) sera faible, plus les contraintes seront respectées. Résoudre
le recalage revient alors à minimiser Fo sur X. Fo est cependant généralement non
convexe, et il n’existe ainsi pas dans la majorité des cas de méthode permettant de
résoudre cette minimisation de façon globale dû à la non-convexité du problème. Cette
minimisation doit ainsi être réalisée par optimisation locale, après avoir initialisé la
solution. Si la fonction est relativement lisse, cette optimisation peut être réalisée à
l’aide de méthodes basées sur des descentes de gradient. De plus, cette fonction peut
souvent être écrite comme une somme de moindres carrés. Sous cette forme, elle peut
ainsi être minimisée à l’aide de méthodes de résolution de moindres carrés non linéaires
telles que Gauss-Newton ou Levenberg-Marquardt [17]. L’intérêt de tels algorithmes est
qu’ils convergent bien plus rapidement que de simples descentes de gradient. Soit ainsi
Fo notre fonction à minimiser pour notre recalage, construite à partir de p résidus et
associés à des fonctions f1, . . . , fp prenant elles aussi X en entrée et ayant des valeurs
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dans R+. On définit alors Fo à partir d’une fonction F tel que Fo(X) = ‖F (X)‖2 avec :

F (X) = F (x0, y0, z0, . . . , xn, yn, zn) =


f1(x0, y0, z0 · · · , xn, yn, zn)

f2(x0, y0, z0 · · · , xn, yn, zn)
...

fp(x0, y0, z0 · · · , xn, yn, zn)

 . (A.28)

La Jacobienne de cette fonction est alors

JF =


∂f1
∂x1

∂f1
∂y1

∂f1
∂z1

∂f1
∂x2

∂f1
∂y2

∂f1
∂z2

· · · ∂f1
∂xn

∂f1
∂yn

∂f1
∂zn

∂f2
∂x1

∂f2
∂y1

∂f2
∂z1

∂f2
∂x2

∂f2
∂y2

∂f2
∂z2

· · · ∂f2
∂xn

∂f2
∂yn

∂f2
∂zn

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

∂fn
∂x1

∂fn
∂y1

∂fn
∂z1

∂fn
∂x2

∂fn
∂y2

∂fn
∂z2

· · · ∂fn
∂xn

∂fn
∂yn

∂fn
∂zn

 . (A.29)

Pour résoudre ce problème, on procède alors par itération. Soit βk la position, à l’ité-
ration k des n points du modèle à recaler :

βk =



x1,k

y1,k

z1,k

...
xn,k

yn,k

zn,k


. (A.30)

À l’itération suivante, la position des points du modèle est alors définie par :

βk+1 = βk + δβ, (A.31)

avec :
δβ = −(J>F JF )−1JFF, (A.32)

avec F contenant la valeur des résidus à minimiser à l’itération k, et JF la Jacobienne
associée. On arrête les itérations lorsque l’algorithme a convergé (c’est-à-dire lorsque
‖δβ‖2 ou F (Xk) sont inférieur à un certain seuil) ou lorsqu’un certain nombre d’itéra-
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tions a été atteint. La dernière position atteinte pour les points du modèle correspond
alors à la solution du recalage.

A.4 Utilisation des espaces réduits dans le problème

de minimisation

Une fois le sous-espace correspondant aux faibles déformations calculé à l’aide de
l’une des deux méthodes décrites précédemment, il faut adapter la minimisation pour se
limiter à ce sous-espace uniquement. On souhaite ainsi modifier légèrement l’algorithme
décrit précédemment afin de prendre en compte l’espace réduit des déformations. On ne
considère ainsi pas directement la Jacobienne associée au problème complet, mais une
Jacobienne modifiée, de plus faible dimension. L’espace réduit sur lequel on souhaite
restreindre correspond à un espace vectoriel de dimension q que l’on écrit

V = vec(X1, · · · , Xq), (A.33)

avec ∀k ∈ J1, qK, Xk ∈ R3n. On se propose alors de considérer l’application :

∼
F : Rq → Rp

α1, . . . , αq 7→ F

(
q∑
i=0

αiXi

)
. (A.34)

Si l’on écrit :
H : Rq → R3n

α1, . . . , αq 7→
q∑
i=0

αiXi

, (A.35)

on a alors
∼
F = F ◦H. La Jacobienne de de

∼
F s’écrit alors :

J∼
F

= JFJH , (A.36)

avec :

JH =

[
∂

(
q∑

i=0
αiXi

)
∂α1

∂

(
q∑

i=0
αiXi

)
∂α2

· · ·
∂

(
q∑

i=0
αiXi

)
∂αq

]
=
[
X1 X2 · · · Xq

]
. (A.37)
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La minimisation considérée pour le recalage est alors une minimisation de
∼
F sur les

différents αi :

δβ =

q∑
i=0

αiXi, (A.38)

et :

γ =


α1

...
αq

 . (A.39)

On considère alors les variations de γ. À l’itération k, on cherche alors à définir δγ tel
que :

γk+1 = γk + δγ, (A.40)

avec cette fois-ci :
δγ = −(J>∼

F
J∼
F

)−1J∼
F

∼
F . (A.41)

Les variations de β peuvent alors directement être associées aux variations de γ. En
effet, on a alors :

δβ = δγ

[
X1 X2 · · · Xq

]
. (A.42)

Cela nous permet alors d’obtenir notre minimisation finale. Les dimensions de γ étant
bien inférieures à celles de β, la minimisation utilisant cette méthode est ainsi beaucoup
plus rapide. Elle permet, en outre, d’éviter d’obtenir des configurations non réalistes.
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Annexe B
Détection d’erreurs de
reconstruction par validation
croisée stéréo

Cette annexe décrit une méthode de détection d’erreur dans les reconstructions de surface utilisant ce
que l’on définit comme étant la validation croisée stéréo. Une tâche importante en chirurgie assistée
par ordinateur est, comme présentée dans ce manuscrit, de reconstruire de façon automatique et le plus
densément possible, la scène chirurgicale. Les approches les plus utilisées sont à ce jour les techniques
basées sur des algorithmes de type SLAM ou SfM. Néanmoins, chacune de ces méthodes peut générer des
erreurs dans les reconstructions. La capacité à automatiquement et rapidement détecter de telles erreurs
est ainsi cruciale pour des applications robustes de chirurgie assistée par ordinateur. Nous décrivons
ainsi, dans cette annexe, une solution permettant de détecter ces erreurs à l’aide d’une validation croisée
stéréo. Le principe est adapté pour les reconstructions SfM ou SLAM, fonctionne avec un cœlioscope
stéréo, et ne nécessite pas de capteurs additionnels ni d’imageries interventionnelles. Cette annexe est
basée sur une contribution publiée à Surgetica 2017 [129].
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VALIDATION CROISÉE STÉRÉO

B.1 Méthode

Les récentes implémentations de SfM comme Theia [183] prennent en entrée un en-
semble d’images appelées images clés et retournent un modèle 3D de l’environnement
ainsi qu’un ensemble de poses de caméra associées aux images clés. La reconstruction
SfM échoue alors en présence d’erreurs significatives dans les poses de caméra et/ou
dans le modèle 3D. On propose ainsi de détecter ces erreurs en s’inspirant de la valida-
tion croisée qui est une technique pour évaluer si les propriétés d’un modèle ayant été
validées à l’aide d’une première méthode restent les mêmes lorsque l’on utilise une mé-
thode différente pour générer à nouveau le même modèle. Dans notre cas, le modèle est
une reconstruction SfM. Nous proposons ainsi de ne pas utiliser toutes les données pour
réaliser la reconstruction mais d’en retenir une partie afin de réaliser cette validation
croisée. Pour que les résultats de notre méthode soient fiables, il faut alors minimiser les
corrélations entre données utilisées afin de générer la reconstruction et données retenues.
La stratégie est ici d’utiliser un cœlioscope stéréo et de réaliser la reconstruction en uti-
lisant uniquement les données provenant de l’une des deux images (gauche ou droite),
et de valider ensuite la reconstruction en utilisant les images non utilisées. L’idée est
ainsi de calculer pour chaque point de la reconstruction le ratio entre sa profondeur,
une fois projeté dans chaque plan image correspondant aux images clés, et la profon-
deur calculée à l’aide d’un algorithme de reconstruction stéréo semi-dense [212]. Nous
calculons ensuite la distribution R de ces ratios sur toutes les différentes images clés.
Une reconstruction sans erreur générera alors une distribution unimodale de ces ratios
avec une faible variance tandis qu’un reconstruction comportant des erreurs générera
une distribution multimodale, ou une distribution uni-modale mais associée à une forte
variance. Pour la méthode stéréo utilisée, un algorithme produisant une carte de pro-
fondeur éparse mais fiable est préférable afin d’éviter les faux positifs. À partir de cette
distribution de ratio, nous pouvons 1) rejeter ou accepter la reconstruction, 2) calculer
un score de confiance pour la reconstruction, 3) rejeter certaines régions comportant
des erreurs et correspondant à des modes non principaux de la reconstruction et 4) indi-
quer les endroits où plus d’information est nécessaire afin de corriger la reconstruction
(correspondant aux zones où des images clés ont étés rejetées). Nous nous concentrons
ici sur l’option 1). On appelle P le nuage de points correspondant à la reconstruction,
et on décrit alors l’algorithme suivant :
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Algorithm 1 Validation SfM
function estCorrect(Images clés K, Nuage de points P)
R ←{}
for t ∈ [1, T ] do

D← carte de profondeur à partir de Kt ∈ K
for pj ∈ P do

Projeter pj dans D et mesure la profondeur
Calculer d en utilisant une interpolation bilinéaire
if (d est définie) then

Ajouter pj

d
à R

n ← nombre de modes de R
σ ← variance du mode principal
return (n == 1) ∧ (σ < τ)

Une valeur seuil τ est nécessaire et est fixée à 0.07 de façon empirique. Dans le futur, il
serait préférable que τ soit appris à partir de données récoltées par la caméra utilisée.

B.2 Résultats expérimentaux

Afin de tester notre méthode, nous avons utilisé des données ex vivo porcines. Celles-
ci correspondent à une vidéo d’exploration d’environ 2 minutes dans laquelle la surface
de l’organe est observée par un cœlioscope stéréo. Nous avons ensuite utilisé l’algorithme
de SfM proposé par Theia [183] sur ces données, afin d’obtenir une reconstruction, en
ne considérant qu’un certain nombre des images clés, réparties dans la vidéo.

Premier ensemble 
d’images clés (échec):
Utilisant 85 images 
stéréos
Temps de calcul: 19 
secondes (Theia CPU)

Second ensemble 
d’images clés (succès):
Utilisant 85 images 
stéréos
Temps de calcul: 18 
secondes (Theia CPU)

Reconstruction SfM utilisant le 
premier ensemble d’images

(échec)

Reconstruction SfM utilisant le 
second ensemble d’images

(succès)

Fr
éq

ue
nc

e 
lo

ga
rit

hm
iq

ue
 

de
 d

en
si

té

Fr
éq

ue
nc

e 
lo

ga
rit

hm
iq

ue
 

de
 d

en
si

té

Une faible variance pour le mode principal mais deux modes différents 
indique une erreur dans la reconstruction Une faible variance et un mode unique: pas d’erreur détectée

erreur

erreur

Figure B.1 – Méthode de validation croisée appliquée à un foie porcin ex vivo utilisant
deux ensembles d’images différents.
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Dans la Figure B.1, deux exemples, provenant de deux différentes reconstructions sont
exposés. Dans chacun de ces exemples, 85 images sont utilisées. Pour la première re-
construction, il existe un mauvais alignement au niveau de l’un des lobes, ce qui peut
être du à des erreurs dans les poses estimées du cœlioscope à cause de la texture for-
tement homogène du foie. Si non détecté, ce type d’erreurs peut causer des erreurs
significatives pour l’application de chirurgie assistée considérée. Pour la seconde recons-
truction, aucune erreur n’apparaît. Associé à ces deux reconstructions, nous affichons
l’histogramme montrant les distributions des fréquences logarithmiques de densité de
R. Dans le cas où aucune erreur n’est présente, un seul mode de faible variance ap-
paraît. Dans le cas, contraire, si des erreurs existent, un second mode apparaît. Cela
indique que la reconstruction a mal estimé l’échelle du foie en certaines régions. L’étude
de ces histogrammes permet ainsi de détecter la présence ou non d’erreurs dans les
reconstructions de surface lorsque des données stéréo sont disponibles.
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