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CHAPITRE I

Introduction

Ce chapitre présente le contexte clinique dans lequel s’inscrit ce travail de thèse.
Dans un premier temps, les aspects épidémiologiques actuels du cancer de la prostate sont présen-
tés avec les différentes démarches de diagnostic et de traitements pour la prise en charge de cette
maladie. En particulier, nous décrivons le déroulement d’un examen de biopsies prostatiques et l’im-
portance d’un ciblage de qualité durant celui-ci. Les contraintes cliniques lors de la réalisation de
cet examen sont mises en avant afin d’introduire, dans un deuxième temps, les solutions déjà exis-
tantes et les défis toujours d’actualité. Enfin, nous présentons les principales études et contributions
menées tout au long de cette thèse pour répondre aux problématiques traitées.
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I.1. CONTEXTE CLINIQUE

I.1 Contexte clinique

I.1.1 Cancer de la prostate : un problème de santé publique majeure

La prostate est une glande de l’appareil génital masculin, située sous la vessie et en avant du
rectum. De forme quasi-sphérique d’environ 4 cm de diamètre, sa fonction principale est de sécréter
une partie du liquide séminal, l’un des constituants du sperme, et de le stocker dans les vésicules
séminales. L’anatomie de la prostate peut être définie en plusieurs zones [1] centrale, antérieure,
de transition et périphérique (voir Figure I.1). On définit également « la base » comme zone de
contact supérieur avec la vessie, et « l’apex » pour la zone inférieure. C’est principalement la zone
périphérique (postérieure), facilement palpable au toucher rectal, qui est le siège de développement
des cancers de la prostate (environ 70%) [2].

Vessie

Prostate

Tumeur 

Urètre

BASE

APEX

Rectum

Vésicules 

séminales

▪ Zone centrale

▪ Zone antérieure

▪ Zone de transition

▪ Zone périphérique

Figure I.1 – Anatomie de la prostate.

Avec plus de 1.4 million de nouveaux cas de cancers de la prostate diagnostiqués et environ 375
000 décès recensés dans le monde en 2020, le cancer de la prostate est classé au 2ème rang des
cancers les plus fréquents chez l’homme (après le cancer du poumon) et est la 5ème cause de décès
par cancer chez l’homme [3] (voir Figure I.2). En France, chaque année, plus de 65 000 nouveaux
cas de cancers de la prostate sont recensés, et environ 9 000 hommes en décèdent. Sans facteur
de risque réellement identifié, ce cancer survient généralement chez des hommes âgés de 65 ans et
plus, avec un âge médian au moment du décès de 83 ans. Depuis plusieurs années, on assiste à une
diminution régulière de sa mortalité [4] qui s’explique notamment par l’amélioration des traitements
et par l’accès au dépistage précoce de ce cancer.

I.1.2 Dépistage, diagnostic et thérapie

La maladie ayant quelquefois une progression très lente, sans manifester le moindre symptôme,
on préconise un dépistage individuel à partir de 50 ans. En premier lieu, on recommande une prise
de sang pour connaître le taux de PSA (antigène prostatique spécifique), qui est un marqueur de

2



I.1. CONTEXTE CLINIQUE

A B

Figure I.2 – Répartition des nouveaux cas (A) et des décès (B) pour les 10 cancers les plus fréquents en
2020 pour les hommes. Source : GLOBOCAN 2020 [3].

pathologie prostatique [5]. En cas de suspicion de cancer, le médecin peut effectuer un toucher
rectal visant à palper la prostate et détecter d’éventuelles irrégularités de forme ou de consistance.
Cependant, cet examen est souvent insuffisant pour garantir une absence de tumeur à un stade
précoce.

Lorsqu’une anomalie a été détectée, seul un examen de biopsie peut confirmer avec précision
le diagnostic de cancer. Cet examen consiste en plusieurs prélèvements de tissus sur lesquels sont
réalisés des tests histologiques pour révéler la présence éventuelle de cellules cancéreuses et en
déterminer la gravité (Score de Gleason). Le diagnostic peut être encore affiné par le biais de
différentes imageries médicales [5, 6], par exemple : échographie Doppler, scanner (“Computed-
Tomography” ou “Positron Emission Tomography”), imagerie par résonance magnétique (IRM) ou
une scintigraphie osseuse. Certaines sont illustrées sur la Figure I.3. L’IRM permet notamment
d’identifier et d’évaluer avec précision l’étendue du cancer, tandis que la scintigraphie osseuse et
le PET-scan sont utilisés pour détecter d’éventuelles métastases sur les os ou d’autres organes. En
cas de suspicion de cancer dans une zone spécifique de la prostate, des biopsies supplémentaires
pourront alors y être réalisées.

Le traitement à privilégier dépend des caractéristiques de la maladie, de son stade et son évolu-
tion, de l’âge, des potentielles contre-indications et de l’état général du patient. Les traitements les
plus répandus sont l’ablation chirurgicale, une irradiation par radiothérapie externe ou interne (cu-
riethérapie), une thérapie hormonale ou encore une chimiothérapie [5,6]. Les risques d’impuissance
et d’incontinence sont les principales complications communes à toutes les thérapies proposées [7],
en plus des risques liés à une chirurgie traditionnelle. Ces complications sont assez fréquentes et
sont à évaluer en fonction du rapport bénéfices/risques pour le patient. Les traitements focaux se
présentent de plus en plus comme une alternative prometteuse pour traiter uniquement les tis-
sus cancéreux et limiter les risques liés aux traitements radicaux [8]. Les plus utilisés actuellement
sont l’HIFU (“High Intensity Focalised Ultrasounds”), la cryothérapie, la photothérapie dynamique,
l’électroporation irréversible, et la thermothérapie par laser. Certaines de ces techniques sont encore
en évaluation clinique.
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Figure I.3 – Différents types d’imagerie utilisée dans le cadre de la détection du cancer de la prostate :
Scientigraphie [9] ; Doppler [10] ; PET et CT [11].

La capacité à détecter et à localiser avec précision la zone cancéreuse dans la glande est un
enjeu majeur pour le diagnostic et l’évaluation du stade d’un éventuel cancer afin de prendre les
bonnes décisions thérapeutiques et ainsi éviter le sur/sous traitement. La localisation est d’autant
plus cruciale pour les thérapies focales, afin d’appliquer le traitement efficacement et localement.
Cette localisation ne provient uniquement de la localisation et de l’identification des prélèvements
effectués durant l’examen de biopsie. Cependant, dans la pratique clinique courante, il n’existe pas
de systèmes qui permettent de visualiser, précisément et en temps reel, la position des biopsies. Le
bon repérage et ciblage durant cet examen restent un défi actuel majeur.

I.1.3 Difficultés liées aux procédures de biopsies

Depuis leur introduction en 1989 [12, 13], les biopsies sous guidage échographique ultrasonore
(US) sont devenues l’examen de référence pour diagnostiquer le cancer de la prostate. Elles se
sont largement imposées face aux procédures de biopsies par guidage direct IRM, présentant de
nombreuses limitations logistiques (disponibilité, délai, coût) ou pratiques (accessibilité au patient,
confort, durée, compatibilité électromagnétique) [14].

Une biopsie est un examen qui consiste à venir prélever plusieurs échantillons de tissus, et à les
faire analyser par un anatomopathologiste. Les biopsies prostatiques se réalisent, le plus souvent,
par voie transrectale (TRUS), sous anesthésie locale et sous protection antibiotique. Une sonde
échographique est placée dans le rectum du patient, sur laquelle est fixé un guide servant à introduire
l’aiguille, nécessaire pour les prélèvements de tissus. Depuis quelques années, la voie trans-périnéale
est également de plus en plus utilisée. Celle-ci se réalise au bloc opératoire, sous anesthésie générale,
et au moyen d’une aiguille fine traversant le périnée. Bien qu’elles permettent une diminution des
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risques d’infection [2,15] et une meilleure accessibilité à certaines régions de la glande, ces biopsies
trans-périnéales sont cependant plus complexes à mettre en œuvre et restent minoritaires en clinique.
Nous ne les aborderons pas davantage dans ce manuscrit.

Les biopsies se font majoritairement de manière «standardisée / systématisée» avec des prélève-
ments de tissus (carottes) répartis de manière homogène sur la glande selon un schéma systématique
standard illustré en Figure I.4. Ce schéma répartit 12 biopsies de la base à l’apex de la prostate,
échantillonnant la partie médiane et latérale, sur chacune des moitiés droite et gauche de la glande.
Ce schéma a évolué durant les dernières décennies, passant de 6 à 12 carottes, afin de réduire le
nombre de conclusions altérées de diagnostic « faux négatif » [2, 15, 16]. Les biopsies peuvent être
aussi ciblées dans le cas où une zone suspecte a été localisée, au préalable, par une imagerie préopé-
ratoire (généralement IRM). Enfin, l’ensemble de ces prélèvements est labellisé, selon le secteur visé,
avant d’être envoyés en analyse anatomo-pathologique. On espère alors obtenir un diagnostic fiable
permettant d’évaluer la présence, l’étendue et l’agressivité d’un éventuel cancer et de proposer une
stratégie thérapeutique adaptée.
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Figure I.4 – Procédure de biopsie de prostate par voie transrectale et représentation des 12 zones d’échan-
tillonnage « standardisées/systématisées ».

Exceptée l’information apportée par la visualisation de l’imagerie de guidage peropératoire écho-
graphique et son expérience, le praticien n’a aucun autre retour ou confirmation sur la position de la
sonde par rapport à la position du prélèvement ciblé. Durant la procédure, deux éléments rendent
le repérage et la localisation des biopsies difficiles : la modalité bidimensionnelle échographique
couramment utilisée, les potentiels bougés ou déformations anatomiques.

D’une part, les images échographiques sont de qualité souvent variable (bruitée, speckle, arté-
facts) avec mauvaise sensibilité des ultrasons pour distinguer les tissus cancéreux des tissus sains. De
plus, l’aspect bidimensionnel (2D) de cette modalité limite la visualisation de la scène tridimension-
nelle (3D) dans laquelle évolue le praticien. La reconstruction mentale 3D pour visualiser l’organe et
le déplacement à réaliser est d’autant plus complexe que la prostate est un organe quasi-sphérique
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et symétrique.
La prostate est, d’autre part, un organe mobile et déformable [17,18], qui se déforme en fonction

des mouvements induits par le patient (respiration, bougés) ou par le praticien (pression et dépla-
cements de la sonde échographique, et insertion de l’aiguille). Ces bougés et déformations modifient
l’anatomie de la prostate, et donc les positions des zones que l’on cherche à atteindre.

Toutes ces difficultés combinées, perturbent la bonne représentation et la cartographie mentale
du praticien durant l’examen. Sans une parfaite prise en compte des déplacements et des déforma-
tions de la prostate, le repérage et le ciblage des biopsies sont alors altérés. Ceci se traduit par un
risque accru de manquer les zones cibles (environ 30% de faux négatifs estimés [2, 15, 16]), et par
une mauvaise association des résultats histologiques avec la localisation des prélèvements testés pou-
vant compromettre le diagnostic ainsi que les décisions thérapeutiques. Ces difficultés se traduisent
également par un allongement de la durée de l’examen et une augmentation de l’inconfort du patient.

Une étude récente [19] a tenté d’illustrer les conséquences liées aux difficultés durant la procédure
de biopsie sur la position des biopsies prélevées. La Figure I.5 présente les résultats de différentes
cartographies de biopsies, réalisées par 5 urologues seniors experts (expérience supérieure à 100 exa-
mens) devant respecter un schéma systématisé en sextant, sur un fantôme de prostate. La variabilité
de distribution des biopsies ainsi que la surprise des experts au moment des résultats, reflètent bien
la difficulté à réaliser avec précision des biopsies prostatiques.

Figure I.5 – Illustration de la diversité de cartographies des biopsies, réalisées par les 5 urologues experts.
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I.2 Contexte de ces travaux

I.2.1 Nos objectifs

Le principal objectif de cette thèse est de concevoir un dispositif d’assistance à la navigation,
permettant à l’urologue de mieux se repérer et ainsi mieux cibler les biopsies. Nous définissons la
navigation comme la suite des gestes réalisés par l’urologue, muni de la sonde, pour atteindre la
position du prélèvement souhaité. Un tel dispositif devra permettre à l’urologue de visualiser en
continu la position du tir qui serait effectué pour la position courante de la sonde, par rapport à
une référence anatomique fixe et connue, le tout en tenant compte des bougés et déformations de la
cible. Les enjeux cliniques sont multiples : favoriser le repérage des biopsies, faciliter les procédures,
améliorer la qualité du geste, raccourcir la courbe d’apprentissage des praticiens, et permettre le
recours à des traitements focaux.

Pour cela, nous nous sommes basés sur des méthodes de traitement d’images, et plus précisément
sur du recalage 2D(US)/3D(US), permettant de localiser la coupe échographique courante (de l’ima-
gerie peropératoire) par rapport à un volume de référence (pris en début d’examen), en alignant au
mieux le contenu anatomique de la prostate. Toutes les images ultrasonores de ce manuscrit seront
traitées dans le mode-B. Le principe de l’approche est illustré par la Figure I.6.

La condition « temps réel » est définie en lien avec la fréquence d’acquisition de l’imagerie écho-
graphique (entre 10-20 Hz), soit un temps de réponse inférieur à 50 ms. Les besoins en termes de «
précision » de localisation des biopsies sont définis à partir d’un consensus médical, estimant la taille
de la plus petite tumeur traitable à 0.5 cc (volume d’une sphère d’environ 5 mm de rayon) [20,21].
Cela fixe donc des valeurs de seuil importantes pour évaluer la qualité d’un tel dispositif d’assistance
lors d’un échantillonnage de biopsies.

Transformation rigide 
pour localisation 2D/3D

Volume de 
référence

Image du guidage 
2D US 

Figure I.6 – Dispositif d’assistance à la navigation permettant à l’urologue de visualiser la position de la
biopsie en cours de réalisation.
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Différentes dénominations sont à définir et à retenir pour tout le reste de ce manuscrit afin
de différencier les types de mouvements occasionnés durant une procédure de biopsie de routine.
Ceux-ci sont définis ci-dessous et illustrés dans la Figure I.7.
— Tout d’abord, le repère « sonde » Rsonde est associé à la position mobile de la sonde échogra-

phique. Il est possible de repérer la sonde dans l’espace (localisation absolue) et de suivre ses
déplacements dans le temps (suivi relatif). Des localisateurs externes de type optique (Polaris,
etc.) ou électromagnétique (“EM-tracking”) permettent de localiser la position absolue de la
sonde par rapport aux coordonnées du référentiel physique (Rphys). D’autres capteurs de type
inertiel (IMU de l’anglais “Inertial Measurement Unit”), plus économique, simple et compact,
peuvent mesurer le déplacement relatif de la sonde par rapport à une position initiale.

— Le repère « échographique » RUS est associé à l’image acquise par la sonde, durant le guidage
échographique. Nous nous concentrons sur des sondes échographiques "end-fire" adaptées pour
des biopsies par voie transrectale, où l’aiguille passe par un guide solidaire de cette sonde (voir
Fig.I.4). La sonde, de taille fixe et connue, peut être calibrée de façon à connaître la position
de RUS par rapport à Rsonde. La position de l’aiguille, et donc de la biopsie, pourraient donc
être connues s’il n’y avait pas d’autres déplacements supplémentaires en jeu.

— Le repère Rprostate, associé à la position de la prostate, est celui dont on cherche à définir la
position. Que ce soit la sonde qui se déplace autour de la prostate, ou la prostate qui bouge
par rapport à une position fixe de la sonde à cause de mouvements induits par le patient
(respiration, bougés), la relation entre le repère de la prostate et celui de la sonde est difficile
à établir et à maintenir. De plus, la prostate est un organe qui se déforme en fonction de la
pression de la sonde et/ou de l’aiguille. Ces déformations (non-linéaires) au sein du même
repère de la prostate, complexifient d’autant plus les positions anatomiques de la glande.

Depuis plusieurs années, des dispositifs d’assistance existent pour améliorer la connaissance des
positions des biopsies voire pour guider le clinicien vers des zones spécifiques. Pour l’essentiel, les
solutions combinent des dispositifs de mesure de position de la sonde échographique et des méthodes
de traitement d’image. Ces solutions ont été classées en deux approches de recalage qui diffèrent se-
lon leur principe de localisation : les méthodes basées « suivi de sonde » se concentrent uniquement
sur la localisation de la sonde mais ne prennent pas en compte les mouvements et/ou déformation
de l’anatomie durant la procédure. Les méthodes basées « suivi d’organe » se concentrent bien sur
la localisation de l’organe au sein de l’image acquise, cependant l’acquisition de l’imagerie et les
temps de calcul ne permettent pas une localisation en temps-réel. De plus en plus de méthodes
visent à combiner les deux types de localisation pour trouver un meilleur compromis entre rapidité
et précision. Ces méthodes seront décrites plus en détails dans le chapitre suivant.

Afin de répondre aux limites de l’existant, nous proposons dans cette thèse :
— de développer des outils d’assistance innovants mettant en œuvre des techniques de recalage

basées sur de l’intelligence artificielle (notamment par apprentissage profond ou « deep lear-
ning »), fortement adaptées au besoin du temps-réel et à la quantité d’informations présentes
lors d’un traitement d’images.

— de considérer des informations liées à la trajectoire réalisée, pouvant faciliter la tâche de reca-
lage durant la navigation. Diverses façons d’exploiter des informations de trajectoire (images,
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Figure I.7 – Visualisation et dénomination des différentes mouvements induits par le praticien (déplace-
ments de la sonde échographique), par patient (respiration, bougés) ou par insertion de l’aiguille (pression,
déformations).

capteurs, etc.) et de les intégrer dans une architecture profonde sont proposés dans cette thèse.
— de respecter les conditions cliniques de réalisme et de faisabilité de notre application. Cela

s’illustre notamment au travers des données utilisées et par la validation des résultats.

I.2.2 Réalisation de ces travaux

Cette thèse a été réalisée au sein de l’équipe GMCAO (Gestes Médico-Chirurgicaux Assistés
par Ordinateur), du laboratoire TIMC (UMR CNRS 5525 – Université Grenoble Alpes). Spécialisée
dans les thématiques de traitement d’images médicales et robotique médicale, l’équipe développe des
méthodes d’assistance au geste médico-chirurgical depuis 1985 en collaboration avec des nombreux
partenaires industriels et d’équipes cliniques.

Les travaux proposés ont été conduits en partenariat étroit avec le service d’urologie du CHU
de Grenoble Alpes (Dr Gaëlle Fiard notamment) afin que les solutions développées soient pensées
en respectant au plus près les contraintes et usages cliniques. Ce travail s’appuie également sur la
collaboration avec l’industriel KOELIS, spécialisé dans la chirurgie guidée par l’image en urologie,
qui a valorisé plusieurs travaux de l’équipe GMCAO au travers notamment des plateformes de car-
tographie échographiques (Urostation ® et Trinity ®).

Les financements des travaux liés à cette thèse sont partagés entre plusieurs acteurs :
— L’institut d’Intelligence Artificielle MIAI (3IA Grenoble-Alpes), créé en France en 2019, via le

programme “Investissement d’Avenir” de l’ANR (sous la référence ANR-19-P3IA-0003) dans
le contexte de la chaire « CAMI Assistant ».

— Le Labex CAMI (sous la référence ANR-11-LABX-0004)
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— La région Auvergne Rhône-Alpes (projet ProNavIA) pour le développement de systèmes de
navigation des biopsies de la prostate basée sur l’imagerie et l’IA.

— BPI France (projet PSPC DIANA), pour le développement des nouveaux systèmes d’assistance
à la prise en charge des cancers de la prostate.

I.2.3 Organisation du manuscrit

Ce manuscrit résume les travaux réalisés, portant sur l’étude de méthodes d’apprentissage pro-
fond dans le but d’assister en temps réel la navigation de biopsies prostatiques. Il s’articule autour
de 7 chapitres suivant l’organisation suivante :
— Le Chapitre II présente une vue d’ensemble des travaux de la littérature s’approchant de

nos objectifs de travail de thèse. Après quelques rappels des concepts liés à la théorie du
recalage en imagerie médicale, le chapitre se concentre sur l’évolution des différentes méthodes
d’assistance au repérage et au guidage des biopsies prostatiques, puis au « recalage 2D/3D »
en général. Les travaux sont classés selon différentes catégories, avant de conclure quant à
notre positionnement et nos contributions proposées dans ce contexte scientifique.

— Le Chapitre III détaille notre protocole de génération de données et de validation expérimen-
tale. Après avoir listé l’ensemble des données nécessaires à notre étude et les éléments des
bases de données cliniques dont nous disposons, le chapitre décrit l’évolution de trois diffé-
rents procédés de simulation avec leurs avantages et inconvénients respectifs. Un protocole
d’évaluation séquentielle, à partir d’évaluation de recalages successifs le long d’une trajectoire
complète, est proposé et mis en perspective face aux réalismes de déroulement clinique.

— Le Chapitre IV présente une première méthode de recalage 2D/3D, utilisant des a priori
« positionnels » liés à la trajectoire réalisé. Différentes expériences sont réalisées selon l’ajout
et la combinaison des données d’entrée, le type d’encodage des transformations, les fonctions
de coût utilisées et les caractéristiques des jeux de données.

— Le Chapitre V propose une seconde version de méthode de recalage, qui exploite les informa-
tions contextuelles « spatiales » liées à l’espace de référence par rapport auquel on cherche
à localiser les images peropératoires. Plusieurs types d’entrée spatiales sont testées et com-
binées à notre première méthode afin de trouver la configuration qui maximise au mieux les
performances de recalage 2D/3D. Une comparaison avec d’autres méthodes similaires de la
littérature est également réalisée.

— Le Chapitre VI présente une troisième évolution de nos travaux, en exploitant des informations
« structurelles » qui permettent de considérer des a priori sur les contours de la prostate au
sein des images. L’association de ces données d’entrée avec des méthodes d’apprentissage
multi-tâche est notamment étudiée pour aller au-delà des méthodes précédentes. Un intérêt
particulier est porté sur le type d’architecture adapté aux tâches conjointes et sur les techniques
d’optimisation à privilégier.

— Le Chapitre VII résume l’évolution des différentes méthodes proposées, avec leurs contribu-
tions et limitations respectives. Des perspectives d’évolution sont évoquées, pour aller plus loin
dans la recherche d’information contextuelle liée à la navigation et en vue d’une application
clinique. Ce chapitre conclut ce manuscrit.
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D Le cancer de la prostate est un problème de santé publique. Seul un examen de biopsie
permet d’établir définitivement le diagnostic.

D Durant cet examen, le bon ciblage des biopsies reste un défi majeur de par la modalité
bidimensionnelle échographiques utilisée, ainsi que les déformations et bougés de la prostate.

D Un mauvais ciblage des biopsies peut conduire à un mauvais diagnostic et de mauvaises
décisions thérapeutiques.

D Le principal objectif de cette thèse est d’établir un dispositif d’assistance à la navigation,
permettant à l’urologue de se repérer en continu et avec précision, et ainsi mieux repérer et
cibler des biopsies.

D Les principales nouveautés de notre étude sont de considérer des informations liées à la
trajectoire réalisée et de développer des approches basées sur l’intelligence artificielle, tout
en respectant les conditions de réalisation clinique.

Points clé
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CHAPITRE II

État-de-l’art

Ce chapitre propose une vue d’ensemble des travaux de la littérature afin de positionner nos
objectifs et notre problématique dans le contexte scientifique actuel.
Des dispositifs d’assistance existent pour améliorer la connaissance des positions des biopsies voire
pour guider le clinicien vers des zones spécifiques. Ils se basent essentiellement sur des méthodes de
traitement d’images et notamment de recalage d’images. Après quelques rappels des concepts liés
à la théorie du recalage en imagerie médicale, nous montrerons l’évolution des différentes méthodes
d’assistance au repérage et au guidage des biopsies prostatiques. Puis, nous étendrons nos recherches
à tous les travaux concernant le « recalage 2D/3D », en général, présentant des approches méthodo-
logiques intéressantes. Nous en proposerons une analyse et une synthèse, à travers une classification
des différentes approches. Enfin, nous conclurons quant à notre positionnement et nos contributions
proposées au travers de cette thèse.
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II.1. RAPPELS DES CONCEPTS DU RECALAGE D’IMAGES

II.1 Rappels des concepts du recalage d’images
Le recalage d’images consiste à aligner dans un même référentiel physique deux images, appelées

image source Iflottante et image de référence Iref (voir Figure II.1). Ces images peuvent représenter le
même ou différents sujets, être issues de différentes modalités d’imagerie, prises à différents moments
ou depuis différents points de vue. En imagerie médicale, ce recalage est utilisé pour différentes
finalités cliniques selon les situations en jeu (mono ou multimodales, inter ou intra-patients, etc.).
La Table II.1 en résume certaines de ces utilisations.

T 

𝑰𝒓𝒆𝒇 𝑰𝒇𝒍𝒐𝒕𝒕𝒂𝒏𝒕𝒆
Figure II.1 – Alignement spatial durant un recalage d’images. Par convention, la transformation T est définie
de l’image flottante (espace de départ) à l’image de référence (espace de destination).

Table II.1 – Différents exemples d’objectifs cliniques utilisant le recalage en imagerie médicale.

Intra-patient Inter-patients

Mono-modal
• Suivi et surveillance

de l’évolution d’une pathologie

• Contrôle post-opératoire

• Construction d’atlas statistiques

• Étude de variabilité
au sein d’une population

Multi-modal
• Assistance au diagnostic
• Planification préopératoire
• Transfert d’informations

complémentaire

• Superposition de
modèle global
(atlas, etc.)

Les travaux concernant le recalage d’images sont très nombreux dans la littérature du trai-
tement d’images médicales [22, 23]. On le retrouve notamment pour des applications de guidage
d’intervention, de segmentation, de reconstruction d’images, ou encore de suivi de mouvement [24].
Dans cette partie, nous rappelons rapidement les concepts du recalage d’images. Nous présenterons
d’abord le principe des méthodes classiques (c’est-à-dire utilisant des techniques classiques de trai-
tement d’images), puis le principe des méthodes plus récentes apparues avec la démocratisation de
l’apprentissage profond (ou « deep learning »).
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II.1. RAPPELS DES CONCEPTS DU RECALAGE D’IMAGES

II.1.1 Méthodes de recalage « classique »

Le recalage est un problème d’optimisation dont l’objectif est d’estimer la transformation géo-
métrique optimale T , alignant au mieux ces deux images. Les méthodes de recalage sont nombreuses
et dépendent de plusieurs éléments : le choix des « caractéristiques » utilisées au sein des images,
de la mesure de similarité S choisie pour exprimer le niveau de correspondance entre les images,
et de la nature de la transformation à établir. Les parties suivantes détaillent les différents choix
possibles pour chacune de ces étapes. Leur classification est résumée dans la Figure II.2.

Recalage d’images

Attributs 
caractéristique

Iconique

Valeur de 
pixel/voxel

Géométrique

Point 
naturel/artificiel

Ligne/surface

Critère de similarité

Iconique

Multi-modal 
(NCC, MI, CE) 

Mono-modal 
(SSD, L2)

Géométrique

Points appariés 
(L2)

Nuage de points 
(CD, HD, MSD)

Type de 
transformation

Paramétriques

Rigide

Affine

Non-
Paramétriques

Déformable

Elastique

Stratégie 
d’optimisation

Directe

Itérative

Figure II.2 – Classification générale des méthodes de recalage en fonction du type de caractéristiques, du
critère de similarité, du type de transformation, et de la stratégie d’optimisation.

II.1.1.1 Les attributs caractéristiques

Les caractéristiques correspondent aux informations utiles et représentatives des deux images,
qui seront utilisées pour optimiser la mesure de similarité. Il peut s’agir :
— D’attributs iconiques reflétant le contenu de l’image (valeurs de pixels/voxels).
— D’attributs géométriques reflétant des repères anatomiques ou structurels (points, courbes,

surfaces, etc.). Ces attributs géométriques proviennent généralement d’éléments intrinsèques
(naturels) ou extrinsèques (artificiellement ajoutés). L’extraction des attributs géométriques
peut s’effectuer grâce à l’intervention manuelle d’experts ou grâce à des outils de détection
automatique, et sont généralement réduits à un sous-ensemble plus facilement exploitable.

II.1.1.2 Le critère de similarité

Une fois défini le type d’information à utiliser pour guider le recalage, il s’agit de lui associer un
critère de similarité permettant de quantifier la notion de ressemblance entre les deux images.
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II.1. RAPPELS DES CONCEPTS DU RECALAGE D’IMAGES

Les métriques iconiques comparent les intensités de pixel/voxels des images. Dans un cadre
monomodal, on fait l’hypothèse que les deux images présentent des niveaux de contrastes similaires,
où des mesures de différence classiques sont applicables. Dans un cadre multimodal, en revanche,
l’hypothèse précédente n’est plus vérifiée. Les mesures utilisées se basent alors sur la distribution
des intensités des deux images. Malgré leur pertinence, les mesures iconiques impliquent, en général,
des temps de calcul longs où il est nécessaire de parcourir l’ensemble des voxels de l’image pour
effectuer le calcul. De plus, elles ne permettent pas de prendre en compte l’organisation structurelle
de la zone d’intérêt.

Les métriques géométriques quantifient la distance entre les repères choisis. Pour des points déjà
appariés et identifiés entre les deux images, une mesure de distance euclidienne est couramment
utilisée. Pour des ensembles de points de type courbe ou surface, d’autres métriques de distance
moyennées sur la totalité de l’ensemble sont alors utilisées. Même si ces méthodes sont plus rapides
que les méthodes iconiques, elles sont cependant dépendantes de la qualité de la localisation des
attributs caractéristiques, ainsi que leur bonne mise en correspondance.

Enfin, les méthodes hybrides combinent et pondèrent ces deux types de métriques afin d’exploiter
les avantages liés à chacune.

II.1.1.3 Type de transformation géométrique

Il s’agit désormais de définir un modèle de transformation. Ce choix conditionne la manière dont
l’image flottante (de départ) sera géométriquement modifiée et alignée à la deuxième. Deux types
de représentation sont possibles pour décrire les transformations géométriques : paramétriques ou
non paramétriques

Les transformations paramétriques s’appliquent de manière unique et globale sur la totalité de
l’image. Parmi celles-ci, on trouve les transformations rigides, les plus simples, qui sont constituées
uniquement des paramètres de rotation et de translation. Les transformations affines, quant à elles,
considèrent des paramètres supplémentaires d’étirement et de cisaillement. Quel que soit le type
de transformations, elles peuvent être représentées sous plusieurs formes : coordonnées homogènes,
matricielles, quaternions, angles d’Euler, etc.

Les transformations non-paramétriques sont non-linéaires et peuvent être appliquées de manière
locale et indépendante à chaque voxel ou groupes de voxels. Ces transformations se décrivent sous la
forme de champs de déplacement dense et vectoriel. Certaines peuvent même s’associer à des modèles
mathématiques (physiques, statistiques, biomécaniques, etc.), on parle alors de transformations
élastiques.

II.1.1.4 Stratégie d’optimisation

Une fois définis les caractéristiques des images, le critère de similarité, et le type de transforma-
tion, il s’agit désormais de définir la stratégie d’optimisation la plus adaptée qui finalise ce processus
de recalage. L’optimisation permet d’estimer la transformation optimale T , entre les deux images,
en maximisant ou minimisant la mesure de similarité S sur les caractéristiques identifiées des images
(voir eq.II.1b). Selon le nombre de paramètres à estimer et la complexité du problème, des stratégies
directes ou itératives peuvent alors être établies. Lorsque c’est possible, une étape d’initialisation
est également utilisée pour pré-aligner les deux images. Cette étape permet de réduire l’espace de
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Estimation 𝑻 par 

optimisation

(argmin
𝑇

/ argm𝑎𝑥
𝑇

)

Application

𝑻(𝑰𝒇𝒍𝒐𝒕𝒕𝒂𝒏𝒕𝒆)

Initialisation de la 

transformation 𝑻

Interpolation

𝑰𝒓𝒆𝒇

𝑰𝒇𝒍𝒐𝒕𝒕𝒂𝒏𝒕𝒆

T

Mesure de similarité

𝑺(𝑰𝒓𝒆𝒇, 𝑻(𝑰𝒇𝒍𝒐𝒕𝒕𝒂𝒏𝒕𝒆))

Figure II.3 – Processus itératif de recalage iconique d’images : à chaque itération, une nouvelle transforma-
tion T̂ est estimée et appliquée à l’image flottante (départ). Le rôle de l’interpolateur est de rééchantillonner
l’image ainsi obtenue, pour adapter les pixels au système de coordonnées de destination (référence). La mesure
de similarité est alors de nouveau calculée puis optimisée.

recherche et d’accélérer la convergence de l’optimisation tout en s’affranchissant des problématiques
de minima locaux. Un exemple de processus itératif iconique est décrit en Figure II.3.

T̂ = arg max
T

S(Iref , T (Iflottante)) (II.1a)

ou arg max
T

S(Iref , T (Iflottante)) (II.1b)

II.1.1.5 Évaluation du recalage

Enfin, l’évaluation de la qualité d’un recalage est une étape cruciale. Selon l’accessibilité, ou non,
à une vérité terrain (noté GT de l’anglais “Ground-Truth”), différentes métriques sont utilisées.

Dans le cas de vérités terrain accessibles, il est possible de confronter les résultats obtenus par
la méthode de recalage aux résultats des recalages déjà connus. On peut choisir de se concentrer sur
les paramètres de transformation ou sur des caractéristiques géométriques identifiées. Des mesures
statistiques, comme le coefficient de détermination (R2) ou encore la corrélation (PCC), sont très
souvent employés pour analyser la qualité de la régression entre les paramètres de recalage estimés
et théoriques. La TRE (“Target Registration Error”) permet, quant à elle, de mesurer la différence
d’alignement entre plusieurs points repères de l’image (aussi appelés « fiduciels »). Ceux-ci peuvent
être définis de manière manuelle ou automatique, et doivent être indépendants du processus de
recalage [25]. Sa simplicité et sa rapidité de calcul font d’elle une métrique particulièrement uti-
lisée dans la littérature du recalage [24, 26]. En revanche, pour une mesure robuste, elle nécessite
d’avoir suffisamment de points, dont les localisations sont fiables et reproductibles entre le même
ou plusieurs experts.
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La définition de vérités terrain pouvant être un processus long et fastidieux, imprécis et parfois
même irréalisable, d’autres mesures sont aussi utilisées pour mesurer la qualité du recalage. Des me-
sures de similarité du contenu iconique de l’image, comme la NCC (“Normalized Cross-Correlation”)
ou SSIM (“Structural Similarity Index Measure”) sont très répandues pour comparer deux images
avant et après recalage. D’autres encore, utilisent des critères de cohérence inverse [27], où la prédic-
tion d’une transformation d’un point A vers un point B doit être inversible, et dont la transformée
inverse doit être égale à celle trouvée lors du calcul de la transformation de ce même point B vers A.
Cela permet de vérifier la robustesse de la prédiction de recalage en sens inverse. Enfin, une évalua-
tion qualitative par des experts reste l’évaluation la plus répandue lorsqu’une mesure quantitative
vérité terrain ne peut être établie rigoureusement.

Les problématiques liées à la difficulté d’évaluer le recalage restent encore un enjeu actuel, dont
nous aurons l’occasion de discuter dans les chapitres III et VII.

Malgré leur utilisation très répandue, ces méthodes de recalage souffrent néanmoins de nom-
breuses limites : (i) des problèmes de convergence vers des minima locaux, (ii) temps de calcul
importants, (iii) nécessité d’une bonne initialisation, (iv) choix difficile pour définir la métrique de
similarité la plus pertinente selon la problématique (multimodale, multi-dimensionnelle) ou encore
(v) la qualité de l’extraction de points caractéristiques dans le cadre du recalage géométrique. Les
méthodes classiques utilisées dans le cadre du repérage et du guidage des biopsies prostatiques
seront détaillées dans la section suivante (voir section II.2).

II.1.2 Méthodes de recalage « par apprentissage profond »

Depuis ces dernières années, le « deep learning » est de plus en plus utilisé dans le cadre du
traitement d’images [28], et en particulier pour des applications de recalage [24,26,29,30].

L’apprentissage profond est un sous-domaine de l’intelligence artificielle, qui utilise des réseaux
de neurones à plusieurs couches, pour créer des modèles algorithmiques capables d’apprendre à effec-
tuer des tâches à partir de données (d’apprentissage), et d’en généraliser l’exécution sur de nouvelles
données. Durant sa phase d’apprentissage, le réseau cherche à minimiser une fonction de coût qui
évalue la qualité du recalage courant, comme le ferait une technique de recalage classique sur une
mesure de similarité. En revanche, la technique d’optimisation va, au travers de la rétropropagation,
mettre à jour les poids du réseau et non pas la transformation en elle-même. À travers cette action
indirecte, les sorties du réseau (prédictions) sont mises à jour et améliorées successivement pendant
tout le processus d’entraînement. Une fois le réseau entraîné, il pourra être appliqué de manière
directe sur de nouvelles données, pour réaliser la prédiction de recalage en une seule étape.

Dans un premier temps, les réseaux cherchaient à estimer automatiquement les mesures de
similarité qui pouvaient s’avérer difficiles à construire manuellement, notamment dans un cadre
multimodal. Au fur et à mesure, des travaux ont cherché à estimer directement les paramètres de
transformation à appliquer pour recaler les images. Les approches ont été majoritairement supervi-
sées dans un premier temps, mais face à la difficulté de générer et/ou de labelliser de telles données,
on voit apparaître de nouvelles méthodes semi-supervisées voire non-supervisées. Ainsi, la plupart
des revues sur les techniques d’apprentissage profond pour du recalage listent les différentes mé-
thodes au travers de ces 5 familles d’apprentissage : mesure de similarité (SIM), supervisées (SL),
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SSL, 8, 10%    A

D

B

C

NSL, 20, 25%                

SL, 30, 37,5%    

SIM, 16, 20,0%    

3D-3D 2D-3D 2D-2D

Figure II.4 – Fréquence d’apparition des méthodes de recalage d’images médicales par apprentissage profond
dans la littérature selon : (A) la famille d’apprentissage, (B) la dimensionalité traitée, (C) la modalité des
images et (D) l’architecture du réseau. Les graphes sont issus des revues [24,26].

non-supervisées (NSL), auto-supervisées (SSL), et par renforcement (RL). La Figure II.4 illustre et
catalogue les différentes méthodes de recalage d’images traités ainsi que leur fréquence d’apparition
dans la littérature selon leur modalité, dimension, méthode d’apprentissage et réseau utilisé. On
remarque que la plupart des méthodes se basent sur de l’apprentissage supervisé en utilisant des
réseaux de convolution.

L’apprentissage profond a souvent réussi à dépasser les limites du recalage classique concernant
les problèmes de convergence/stagnation, de temps de calcul, et d’extraction de caractéristiques.
Cependant, les méthodes d’apprentissage profond sont également sujettes à des limites, notamment
au besoin d’une grande base de données (pas toujours accessible, ni labellisée ou non-biaisée), au
besoin d’une implémentation sur GPU, et au manque d’interprétabilité lié à la difficulté à expliquer
les décisions d’un réseau de neurone profond (côté « boîte noire »).

Tandis que la grande majorité des études de la littérature traite des problématiques de recalage
3D/3D IRM, on peut faire le constat que très peu d’études (7%) se concentrent sur des probléma-
tiques similaires à la nôtre : recalage 2D/3D pour de l’échographie. La partie suivante présentera
notamment les méthodes basées sur l’apprentissage profond permettant d’améliorer le repérage ou
le guidage des biopsies prostatiques.

20
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II.2 Évolution des avancées pour le repérage et le guidage des
biopsies de prostate

Assister l’urologue à mieux se repérer et ainsi mieux se déplacer durant un examen de biopsies
de prostate a occasionné de nombreuses recherches depuis deux décennies. Dans un premier temps,
celles-ci se sont concentrées sur l’apport d’informations préopératoires pour améliorer le repérage et
la cartographie des cibles via notamment des fusions multimodales 3D/3D lors de la navigation. Plus
récemment, l’accent a été mis sur l’assistance continue au guidage, via des méthodes de recalage
d’images 2D/3D, pour se rapprocher de l’objectif du temps-réel. Ces différentes méthodes font
interagir différentes imageries, comme illustré dans la Figure II.5. Nous détaillons ci-dessous ces
approches.

Préopératoire
Pré-examen

Peropératoire

4.

1.

Volume de 
biopsie
(3D US) 

Coupe
courante 

(2D US)

Volume initial
(3D US) 

Volume 
(3D IRM)

5
. 

Figure II.5 – Représentation des différentes interactions de recalage selon les imageries et étapes durant la
procédure de biopsie de prostate.

II.2.1 Recalage 3D/3D avec fusion IRM pour le repérage et/ou la cartographie

Bien que l’IRM, de par sa complexité et son inaccessibilité en temps-réel, ne puisse être utilisée
lors du guidage de procédure de biopsies de prostate, son intérêt reste néanmoins entier pour la re-
cherche et la détection de lésions prostatiques en préopératoire. En effet, cette modalité présente une
meilleure qualité d’image et une sensibilité particulière pour la détection précise de zones suspectes,
souvent non visibles à l’échographie seule. L’utilisation conjointe de l’imagerie IRM préopératoire
et de l’imagerie échographique durant la procédure, permet de transférer la cartographie des zones
cancéreuses préopératoire en peropératoire [2, 31–33]. L’approche des biopsies échoguidées 3D avec
fusion IRM se concentre sur l’apport d’informations préopératoires via un recalage 3D/3D entre
le volume IRM préopératoire et un volume échographique réalisé en début d’intervention ou au
cours de la procédure (voir interactions 1 et 2 de la Figure II.5). Les paragraphes suivants décrivent
l’évolution de différentes méthodes concernées depuis ces dernières décennies : avec les méthodes
classiques puis par apprentissage profond. Un descriptif plus détaillé de certaines de ces méthodes
est également fourni en Table II.2.
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II.2.1.1 Méthodes classiques pionnières

Dans un premier temps, la plupart des travaux de fusion multimodale se basent sur des méthodes
classiques [17, 34, 35], nécessitant souvent des étapes intermédiaires US-US (3D/3D [17, 35] ou de
plusieurs coupes empilées 2.5D/3D [34]). Certains de ces travaux ont donné lieu à la mise au point
de dispositifs commercialisés pour l’assistance à la cartographie de biopsies de prostate [2, 31, 32] :
comme Uronav® [34], Artemis ® [35], Urostation® et Trinity® de Koelis [17], etc. Ils permettent
notamment de vérifier la localisation de carottes en cours (dîtes virtuelles) ou déjà prélevées, via
l’affichage de la cartographie pendant ou après la biopsie. Ces dispositifs ont été classés en deux
approches de recalage différentes selon le principe de localisation utilisée : « suivi d’organe » [17]
ou « suivi de sonde » [34,35].

Cependant, toutes ces méthodes de fusion multimodale classique basent leur optimisation sur
une mesure de similarité liée à l’intensité des deux images, difficile à définir de manière pertinente
si l’on considère la grande différence de contraste entre les deux types d’imageries ainsi que les
différences de plans et de propriétés d’isotropie.

II.2.1.2 Méthodes récentes

Afin de dépasser ces difficultés, de plus en plus d’études se sont basées sur des méthodes par
apprentissage profond [36–46] avec parfois la prédiction de mesure de similarité [42] ou l’apport
d’informations de segmentation [38–41, 43, 44, 47]. Ces segmentations se retrouvent le plus souvent
sous forme d’images binaires, ou de plus en plus sous forme de nuages de points [38, 48]. De même
que pour les méthodes classiques, la segmentation est utilisée :
— pour faciliter l’initialisation de la tâche de recalage multimodal avec un a priori de forme

comme « caractéristique » [38,40,43] ou
— pour disposer d’un « label » d’auto-apprentissage sur une tâche différente de celle du recalage

initial [39–41, 43, 47]. Cela permet de s’affranchir d’une mesure de vérité terrain comme la
similarité des images, pas toujours révélatrice de la qualité du recalage.

Parmi toutes les méthodes recensées, nous choisissons d’en décrire certaines d’entre elles, pré-
sentant des concepts innovants et récents :

Zeng et al. [40] proposent un recalage non rigide 3D multimodal (IRM/TRUS) pouvant améliorer
le guidage durant la curiethérapie ou les examens de biopsie. Leur méthode consiste en une structure
hiérarchique composée de 3 réseaux (voir Figure II.6) : (i) premièrement, deux CNN parallèles
permettent la segmentation de la prostate sur les volumes IRM et TRUS respectivement, (ii) puis,
ces deux segmentations sont concaténées et utilisées en données d’entrée d’un réseau (2D-Unet) pour
prédire un premier recalage affine. Enfin, (iii) un dernier réseau (3D-Unet) est appliqué pour prédire
le champ vectoriel de déformation. Leur optimisation est basée sur deux termes de correction : une
correction basée sur la distance entre des points surfaciques (DSC ou “Dice Similarity Coefficient"),
et un terme de régularisation. Ces termes sont calculés de manière auto-supervisée en utilisant les
segmentations des images. Cela permet à la fois de s’affranchir du choix d’une mesure de similarité
multimodale sur les images et de la disponibilité des vérités terrain durant l’apprentissage. Après
plusieurs comparaisons, ils précisent que l’étape de segmentation permet d’affiner la précision du
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modèle et obtiennent une TRE moyenne finale d’environ de 2.53 ± 1.39 mm évaluée sur des fiduciels
(points repères de l’image).

Figure II.6 – Fusion 3D multimodale en utilisant la segmentation comme caractéristique et label dans une
stratégie d’apprentissage semi-supervisé. Empruntée à Zeng et al. [40].

Fu et al. [38] proposent un recalage non rigide sur des nuages de points pour améliorer la
localisation de biopsies prostatiques à partir des images 3D(IRM)/3D(US). Pour cela, leur méthode
consiste : (i) en deux CNN parallèles permettant la segmentation de la prostate et sa conversion en
nuage de points, (ii) ainsi qu’un réseau de correspondance de points (PointNet) estimant le champ
de déformation. Ils ajoutent également des termes de correction durant l’optimisation afin de mieux
respecter les contraintes biomécaniques et physiques. En se comparant à d’autres méthodes de
recalage sur les images segmentées, ils démontrent que les nuages de points sont une forme plus
adaptée. Bien qu’ils obtiennent une TRE moyenne finale d’environ de 1.57 ± 0.77 mm, le temps
d’exécution est d’environ 5 min et ne correspond pas à une utilisation en temps réel. De plus, les
vérités terrain sont établies à partir d’ICP (« Iterative Closest Point ») modifiées et des simulations
FEM (« Finite Element Method ») qui ne sont pas spécifiques au patient et peuvent de ce fait être
biaisées.

Elmahdy et al. [39] se concentrent sur la réalisation, simultanée et multi-tâches, de segmentation
et de recalage, dans le contexte du guidage multimodal pour la radiothérapie de la prostate. Pour
cela, ils comparent plusieurs architectures de réseau (encodage partagé, croisé) ainsi que plusieurs
pondérations des tâches durant l’optimisation. Ils démontrent que la stratégie multi-tâches surpasse
celle de la tâche unique, grâce au partage d’informations à la fois au niveau de l’architecture et
du calcul d’optimisation. D’après leurs résultats, bien que l’apport de la segmentation soit plus
important en tant qu’élément de l’optimisation, l’ajout de segmentation en données d’entrée peut
également s’avérer pertinent selon les réseaux utilisés.
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Malgré leur précision, ces fusions multimodales 3D nécessitent l’acquisition ou la reconstruction
d’un volume (plusieurs secondes), tout en gardant une position statique de la sonde. Cela ne permet
donc pas une assistance continue durant le guidage complet vers une prochaine cible. De plus, ces
recalages peuvent rapidement devenir erronés à cause des déformations anatomiques en temps-réel
durant l’examen : occasionnées par le patient (respiration, bougé) ou par le praticien (pression de la
sonde, et insertion de l’aiguille). L’utilisation des images peropératoires 2D se rapproche de l’objectif
d’assistance à la navigation en temps-réel.

Table II.2 – Comparaison des principales études de fusion 3D multimodales liées au repérage et guidage
durant un examen de la prostate. Se référer à la table des acronymes.

Auteur
Année

Recalage Organe Transfo Architecture &
Apprentissage

Renvois aux
classes d’analyse Résultats Évaluation

Données & GT

Hu
2018
[47]

3D US
/
3D IRM

Prostate Non-
rigide

(i) 3D-CNN
(ii) 3D-Unet ⇒ DDF

SSL : CE + L2

II.4.3.1-Hiérarchique
II.4.4.1-Pénalisation

TRE : 4,2 mm
DSC : 0.88

Fiduciels (76 patients)
111 paires d’images

Haskins
2018
[42]

3D US
/
3D IRM

Prostate Rigide

(i) CNN ⇒ TRE
(ii) Itératif Newton

SIM : MSE(TRE)

∅ TRE : 3,86 mm
initialement à 16 mm

679 paires US-IRM
(NIH database)

Zeng
2020
[40]

3D US
/
3D IRM

Prostate
(curie.)

Non-
rigide

(i) 3D-CNN ⇒ Seg
(ii) 2D-Unet ⇒ doF
(iii) 3D-Unet ⇒ DDF

SSL :
DSC+ MSD + BE

II.4.1.4-Segmentation
II.4.3.1-Hiérarchique
II.4.4.1-Pénalisation

TRE : 2,53±1,39 mm
DSC : 0,91± 0.02
HD : 4,41 mm

Fiduciels (36 patients)
et segm. manuelles

Guo
2020
[37]

3D US
/
3D IRM

Prostate Rigide
3D ResNeXt ⇒ doF

SL : MSE(DoF)
II.4.3.1-Hiérarchique MSE : 3.66mm

initialement à 9.42 mm
679 paires US-IRM
(NIH database)

Fu
2020
[38]

3D US
/
3D IRM

Prostate Non-
rigide

(i) 3D-CNN ⇒ Seg
(ii) ICP
(iii) PC-Unet ⇒ DDF

SL :CD+ MSE(DDF)

II.4.1.4-Segmentation
II.4.2.1-Paramétrage
II.4.4.1-Pénalisation
II.4.5.2-Génération GT

TRE : 1,57±0,77 mm
DSC : 0.94±0.02
HD : 2.96±1.00
TIME : 3 à 5 min

Fiduciels (50 patients)
GT (DDF) calculée à
partir de simulation
FEM non patient
spécifique

Elmahdy
2021
[39]

3D CT
/
3D CT

Prostate
(radio.)

Non-
rigide

Shared-Encoder Unet
cross-stitch ⇒ DDF

MTL :DSC,NCC, BE

II.4.1.4-Segmentation
II.4.4.2-Multi-tâches MSD : 1.06 ± 0.3 mm Segm. manuelles

(20 patients)

Baum
2021
[48]

2Ds US
/
3D IRM

Prostate Non-
rigide

(i)Global Point-Net
(ii) MLP ⇒ DDF

SSL : CD+GMM

II.4.1.4-Segmentation
II.4.2.2-Coordonnées
II.4.4.1-Pénalisation

CD : 1.40 ± 0.20
HD : 6.38 ± 1.48
TRE : 4.88 ± 1.56

Fiduciels (108 paires,
76 patients)
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II.2.2 Recalage 2D/3D pour le guidage en temps-réel

Plus récemment, l’accent a été mis sur l’assistance dynamique à la navigation via des méthodes
de recalage d’images 2D/3D, fonctionnant en temps-réel. Celles-ci consistent à réaliser un recalage
entre l’image échographique 2D peropératoire et un volume de référence : IRM préopératoire (voir
interaction 4, Figure II.5) ou US de début d’intervention (voir interactions 3 et 5 de la Figure
II.5). Ces méthodes présentent des objectifs similaires aux nôtres et concernent la même application
clinique. Nous avons pris soin de décrire en Table II.3 leurs performances ainsi que l’approche choisie
pour générer des données d’entrainement et valider les performances. Les paragraphes suivants
décrivent l’évolution de différentes méthodes concernées depuis ces dernières décennies : avec les
méthodes classiques puis par apprentissage profond.

II.2.2.1 Méthodes classiques pionnières

Dans un premier temps, ces méthodes sont majoritairement classiques et iconiques [20, 34, 45,
49, 50]. Seules quelques méthodes se disent hybrides [51, 52], en considérant également des mé-
triques géométriques. Ces méthodes classiques nécessitent généralement une bonne initialisation de
la transformation recherchée pour éviter les problèmes de convergence vers des minima locaux. La
plupart initialisent leur recalage manuellement [34, 45], par l’intermédiaire de la localisation de la
sonde (dans le référentiel physique Rphys ) [20, 34, 45, 49, 50], ou à partir de recalages 3D/3D pré-
cédents [17, 51] parfois combinés à un suivi de sonde [51]. L’idée d’apporter un recalage continu,
sans intervention externe ni suivi de sonde, est de plus en plus envisagée en utilisant les résultats
du recalage précédent de manière séquentielle [52]. Mais toutes ces méthodes présentent des perfor-
mances qui ne sont pas compatibles avec les attentes cliniques (temps de calcul notamment) et dont
les évaluations sont souvent limitées à très peu de données. Nous choisissons d’en décrire certaines
d’entre elles ci-dessous :

Zhang et al. [45] proposent une assistance à la navigation applicable pour le guidage lors du
traitement de curiethérapie ou de biopsie de prostate. S’inspirant d’une méthode plus ancienne [34],
ils réalisent leur recalage 2D/3D multimodal en deux étapes : (i) un premier recalage 3D IRM/3D
US est manuellement initialisé par un expert puis optimisé grâce à la méthode des gradients sur
la métrique d’information mutuelle, puis (ii) un deuxième recalage 2D US/3D IRM est cette fois-ci
initialisé grâce à la localisation de la sonde. Ils obtiennent une TRE moyenne finale d’environ 2.52 ±
0.46 mm à partir de fiduciels définis pour 5 patients. En revanche, le temps de calcul est de plus de
35 secondes, et la méthode ne peut fonctionner qu’avec des initialisations provenant d’intervention
externe ou de localisation de la sonde.

Gillies et al. [20] décrivent une méthode de recalage 2D/3D rigide qui optimise la NCC à travers
l’algorithme de Powell. Ils visent à compenser les déformations en temps-réel à travers des recalages
toutes les secondes, initialisés à partir de la position donnée par un bras robotisée portant la sonde
localisée. Après plusieurs améliorations de leur méthode initiale [50] (un sous-échantillonnage, l’op-
timisation des calculs sur GPU, la détection d’une zone d’intérêt, une contrainte de direction de
recherche et une priorisation des déplacements de rotation sur la translation), ils obtiennent une
TRE moyenne d’environ 2 mm évaluée sur 7 patients [49].

Beitone et al. [52] présentent une méthode de recalage pour l’assistance continue à la localisa-
tion de biopsies de prostate, en recalant l’image peropératoire 2D à un volume de référence (acquis
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au site précédent de biopsie). Ils comparent deux initialisations différentes pour ce recalage : (i)
une initialisation « statique » utilisant le recalage 3D IRM/3D US non-rigide disponible au site
de biopsie précédent [17] et combiné au suivi de sonde depuis (étude préliminaire [51]), ou (ii) une
initialisation « séquentielle » considérant les résultats du recalage 2D/3D précédent comme initia-
lisation du prochain. Leur méthode de recalage se compose de plusieurs étapes (voir Figure II.7),
appliquées de manière itérative pour améliorer les résultats : (i) détection de points caractéristiques
(géométriques et iconiques) 2D et 3D, (ii) correspondance et rejet des paires à partir de mesures
iconiques sur les images, et (iii) calcul de la transformation à partir d’un l’algorithme ICP hybride
combinant métriques géométriques et iconiques. Pour évaluer la performance de leur approche, ils
simulent des transformations de déplacement de sonde (± 5° and ± 7.5cm) au sein de 900 volumes
issus de 80 patients. Par rapport à leur étude préliminaire [51], ils obtiennent une amélioration
significative des résultats : avec une TRE finale d’environ 3.80 ± 0.4 mm ainsi qu’une optimisation
du temps de calcul, estimé entre 60-200 ms. Leur initialisation séquentielle, qui utilise les résul-
tats du recalage précédent comme initialisation du recalage suivant, est prometteuse et permet de
s’affranchir notamment d’un suivi ou de la localisation de sonde.

Figure II.7 – Illustration de la méthodologie de Beitone et al. [52] basée sur l’étude préliminaire [51,53].

II.2.2.2 Méthodes récentes

On trouve désormais, de plus en plus des méthodes d’apprentissage profond qui se sont penchées
sur ce problème [54–57] et qui ont notamment démontré leur supériorité en se comparant à certaines
des méthodes classiques citées précédemment. Cependant, bien que ces méthodes présentent des
fréquences et des précisions de recalage satisfaisantes, les conditions expérimentales sont encore
limitées, notamment en termes de réalisme clinique, que ce soit au niveau de leur génération de
données ou au niveau de leur évaluation.

Bhardwaj et al. [54] proposent de combiner des méthodes de recalage classiques et par appren-
tissage supervisées afin de réaliser un recalage non rigide 2D(US)/3D(IRM) pour les biopsies de
prostate. Après une première initialisation manuelle 3D(IRM)/3D(US) qui servira de « référence »,
leur méthode repose sur un processus hiérarchique (illustré en Figure II.8) : tout d’abord, une étape
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de segmentation sur les deux imageries permet d’obtenir des points caractéristiques 2D et 3D sur
lesquels sera réalisée, par la suite, une étape de recalage rigide classique initialisé par la transfor-
mation de « référence ». Enfin, une correction non-rigide est appliquée grâce à un réseau supervisé
(2D-Unet) qui estime la carte de déplacement entre la coupe courante US et la coupe extraite du
volume IRM à partir du recalage rigide précédemment établi. La fonction de coût est une métrique
de distance entre les cartes de champs estimées et les vérités terrain, établies par la librairie ITK. Ils
évaluent leur méthode sur des coupes enregistrées et localisées (position de la sonde seule) durant
de vraies procédures cliniques, sur une base de données de 12 patients. Ils obtiennent des corrections
de recalage jusqu’à 2.99±1.51 mm (TRE) par rapport à l’initialisation de référence qui se détériore
au fil de la procédure (8.9 ± 5.1 mm). Sur cette même base de données, ils surpassent certaines des
méthodes classiques citées précédents. Néanmoins, compte tenu des étapes de recalages classiques
coûteuses en temps de calcul, ils obtiennent leurs résultats en plus de 100 ms. La validité de leur
vérité terrain, obtenue par une méthode de la littérature, est de plus fortement limitée et discutable.

Figure II.8 – Illustration de la méthodologie de Bhardwaj et al. [54]

Bhardwaj et al. [55] proposent par la suite une amélioration de leur travaux précédents pour
notamment se rapprocher de l’objectif temps réel. Pour cela, ils remplacent leur initialisation de
recalage rigide classique 3D/3D par une correction de translation (plan) entre la coupe US courante
segmentée et la coupe segmentée extraite du volume IRM à partir de la position de la sonde. De plus,
ils modifient la fonction de coût de leur réseau de correction non-rigide en quantifiant directement
la différence obtenue entre les segmentations transformées par les cartes de déplacements estimées,
on parle d’auto-pénalisation. Leur méthodologie est également illustrée sur la Figure II.9. Avec une
méthode d’évaluation similaire et sur quelques patients supplémentaires, ils obtiennent une TRE
finale d’environ 2.51 mm avec un temps de calcul d’environ 70 ms. Leur méthode se limite cependant
à l’estimation de petites transformations, notamment dans le plan, et nécessite obligatoirement
l’utilisation de la localisation de la sonde qui n’est pas toujours disponible lors de réelles procédures
cliniques.

Guo et al. [56] proposent de réaliser un recalage rigide 2D(US)/3D(US) pour assister la navi-
gation de biopsie prostatique en temps-réel. Leur première contribution est d’intégrer dans deux
branches parallèles la coupe courante US et une sous-partie du volume US, tout en préservant un
équilibre entre les deux types de caractéristiques ainsi déduites. Ces sous-volumes d’entrée sont ini-
tialisés, centrés et orientés, à partir de la vérité terrain bruitée, pour limiter l’espace de recherche.
La deuxième contribution est d’ajouter un terme d’auto-pénalisation à partir de mesures de simi-
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Figure II.9 – Illustration de la méthodologie de Bhardwaj et al. [55]

larité entre la coupe extraite du volume à la position prédite et la coupe 2D courante, en utilisant
notamment un échantillonneur différentiable. La méthode est illustrée sur la Figure II.10. Ils dé-
montrent notamment que cette architecture équilibrée permet de résoudre la difficulté de combiner
des caractéristiques de natures différentes (2D ou 3D). Sur une large base de données composée
des coupes localisées et utilisées lors de la reconstruction d’un volume, ils se comparent à plusieurs
méthodes classiques précédemment citées et obtiennent des erreurs d’environ 2.7 mm. Cependant,
tout comme leur phase d’apprentissage, l’évaluation repose également sur une initialisation des
sous-volumes grâce à la vérité terrain bruitée, très avantageuse. Cela ne serait pas faisable sur des
données cliniques.

Figure II.10 – Illustration de la méthodologie de Guo et al. [56]

Guo et al. [57] proposent par la suite, une nouvelle version d’assistance à la navigation de biopsie,
avec des recalages US 2D/3D évalués de manière plus réaliste sur des trajectoires et sans aucune
intervention externe. Leur méthode se décompose en quatre étapes hiérarchiques (voir Fig.II.11)
(i) Une première estimation de la position spatiale 3D de l’image courante est faite à partir d’une
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méthode classique iconique. Puis, (ii) un réseau (2D/2D) estime les déplacements relatifs entre
deux images successives. Ces transformations sont successivement combinées à la transformation
globale initiale, présentant alors un risque d’accumulation d’erreur. (iii) Une étape de correction
est alors appliquée, entre l’image extraite (du contexte 3D US) à la position prédite et l’image
courante. (iv) Cette étape est répétée plusieurs fois, pour ajuster l’estimation jusqu’à atteindre le
maximum de similarité pour la nouvelle coupe extraite. Pour cela, un mécanisme de contrôle de
la qualité du recalage est utilisé et sélectionne la coupe présentant la plus grande similarité avec
l’image courante. Les itérations de cette étape permettent de réduire considérablement l’erreur
accumulée, mais introduisent un temps de traitement supplémentaire. La méthode a été validée
sur des procédures cliniques de fusion 2D-US à 3D-MR sur 618 sujets. Ils obtiennent une erreur
moyenne d’environ 6.95 ± 8.03 mm (sur les coins de l’image) ou de 1,93 mm (sur 2 fiduciels établis
par des experts), avec une fréquence d’environ 5 Hz. Cependant, la vérité terrain de leur localisation
reste limitée à la localisation de la sonde sans aucune information sur la déformation de l’organe,
et leur métrique n’est évaluée qu’à 12 moments pendant une procédure de trajectoire complète.

Figure II.11 – Illustration de la méthodologie de Guo et al. [57]

Parmi les études référencées autour des problématiques de recalage 2D(US)/3D(US) pour le
guidage de procédure autour de la prostate (biopsie, curiethérapie, etc.), nous en avons retenu quatre
principales [54–57] dont les objectifs, méthodologies et attentes clinique sont les plus similaires aux
nôtres, à cette heure. Nous nous comparerons à elles dans la suite de ce manuscrit. Au vu du faible
nombre de contributions de la littérature sur cette problématique précise, nous avons également
étendu nos recherches aux méthodes de recalage 2D/3D toutes applications et modalités confondues.
À travers le terme « recalage 2D/3D » nous ciblons non seulement les problèmes de localisation
de coupes dans un volume mais également les problèmes de reconstruction de volume à partir de
coupes. Bien que les performances obtenues soient difficilement comparables à celles attendues lors
de recalage 2D/3D échographique pour des biopsies, nous décrirons dans la partie suivante certains
travaux présentant des approches méthodologiques intéressantes.
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Table II.3 – Comparaison de certaines études de recalage 2D liées au guidage en temps réel durant un
examen autour de la prostate. Se référer à la table des acronymes. *Ici, le symbole δ correspond à l’écart
relatif.

Auteur
Année

Recalage Organe Transfo Architecture &
Apprentissage

Renvois aux
classes d’analyse Résultats Évaluation

Données & GT

Xu
2008
[34]

2.5D US
/
3D IRM

Prostate Rigide

(i)init. Manuelle
(ii) init. Suivi sonde
(iii) Tradi. iconique
SGD(SSD)

II.4.1.1-Positionnelle
II.4.3.1-Hiérarchique
II.4.5.1-Génération
II.4.5.4-Déroulement

TRE : 2,1± 1.12
TIME : 100 s Fiduciels (fantômes)

Zhang
2015
[45]

2D US
/
3D IRM

Prostate Rigide

(i)init. Manuelle
(ii) init. Suivi sonde
(iii) Tradi. iconique
SGD(MI)

II.4.1.1-Positionnelle
II.4.3.1-Hiérarchique
II.4.5.1-Génération
II.4.5.4-Déroulement

TRE : 2,52± 0,46
TIME : 35 s Fiduciels (5 patients)

Gillies
2017
[20]

2D US
/
3D US

Prostate Rigide Tradi. iconique
Powell(NCC)

II.4.1.1-Positionnelle
II.4.5.1-Génération

TRE : 1,4 ± 1.17mm
plan 0.2 ± 0.3 mm
hors plan 0.7±0.4 mm
roll 0.8 ± 1.0°
TIME : 57 ± 20 ms

Fiduciels (7 patients)
validation sur
fantômes

Selmi
2018
[51]

2D US
/
3D US

Prostate Rigide

(i) init. 3D/3D*suivi
(ii) Detection feature
(iii) Match
(iv) Tradi. hybride
ICP( dist(f, I) )

II.4.1.1-Positionnelle
II.4.5.1-Génération
II.4.5.4-Déroulement

TRE : 3,91±3.22 mm
initialement à
8.1 ± 4.3mm
TIME : 4-10 s

Fiduciels (20 patients)
sur 160 volumes

2D extraites de
simulation sur volume
de ± 5° et ± 7,5 mm

Beitone
2021
[52]

2D US
/
3D US

Prostate Rigide

(i) init. Prédictions
(ii) Detection feature
(iii) Match - Rejet
(iv) Tradi. hybride
ICP( dist(f, I) )

II.4.1.1-Positionnelle
II.4.5.1-Métriques
II.4.5.1-Génération
II.4.5.4-Déroulement

TRE : 3,80±0.40 mm
initialement à 8.56 mm
TIME : 60-200 ms

Maillage rigide sur
900 volumes issus
de 80 patients

2D extraites de
simulation sur volume
de ± 5° et ± 7,5 mm

Bhardwaj
2020
[54]

2D US
/
3D IRM

Prostate Non-
rigide

(i) init. manuelle
3D IRM/3D US
(ii) 2D-Unet ⇒Seg
(iii) Tradi. iconique
SGD( MSE(seg) )
(iv) 2x 2D-Unet
⇒ DDF

SL :DSC/ MSE(DDF)

II.4.1.1-Positionnelle
II.4.1.4-Segmentation
II.4.3.1-Hiérarchique
II.4.5.2-Génération GT
II.4.5.4-Déroulement

TRE : 2.99±1.51 mm
initialement à 8.9±5.1
TIME : 112 ms
(46+32+34 ms)

Fiduciels (12 patients)
GT(DDF) calculée
par le logiciel ITK

2D US (2000 coupes)
enregistrées (vidéo,
10 Hz) et localisées

Bhardwaj
2021
[55]

2D US
/
3D IRM

Prostate Non-
rigide

(i) 3D-Unet ⇒ Seg
(ii) init. localisation EM
(iii) 2D correction
⇒transl.
(iv) 2x 2D-Unet
⇒ DDF
SSL : MSE(STN(Seg))

II.4.1.1-Positionnelle
II.4.1.4-Segmentation
II.4.3.1-Hiérarchique
II.4.4.1-Pénalisation
II.4.5.2-Génération GT
II.4.5.4-Déroulement

TRE : 2,51±1,2 mm
TIME : 70 ms

Fiduciels (34 patients)
GT(DDF) calculée
par le logiciel ITK

2D US (6000 coupes)
enregistrées (vidéo,
10 Hz) et localisées

Guo
2021
[56]

2D US
/
3D US

Prostate Rigide

3D-CNN
// 2D+3D-CNN
3D ResNeXt ⇒ doF
SSL :MSE(doF)+SSIM

II.4.1.1-Spatiale
II.4.4.1-Pénalisation
II.4.5.2-Génération
II.4.5.4-Déroulement

Distance : 2,73 mm
initialement à 7.68 mm
NCC : 0.92

2D extraites du
volume reconstruit et
localisées par EM sur
600 patients

Guo
2022
[57]

2D US
/
3D US

Prostate Rigide

i) US-MR Manuelle
ii) init Tradi. iconique
GD( MSE) = 5 sec
iii) F2F ⇒ δ(doF)
iv) n*F2S ⇒ δ(doF)
Stop si SSIM Is2 < Is1
SSL :MSE+PCC+SSIM

II.4.3.1-Hiérarchique
II.4.4.1-Pénalisation
II.4.5.4-Déroulement

Distance : 6.95±8 mm
NCC : 0,80±0,18

Validation clinique
TRE : 1,93 mm
TIME : 150 ms

2D US enregistrées
(vidéo) localisées par
EM sur 600 patients

Validation clinique
2 Fiduciels + points
de segmentation
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II.3 Travaux de recalage « 2D/3D » par des approches IA

Nous avons choisi de répertorier les études portant sur du recalage 2D/3D en trois catégories
différentes : travaux ne donnant que la coupe à recaler en entrée ; travaux donnant la coupe et le
volume en entrée ; travaux donnant une séquence de coupes en entrée.

II.3.1 Une seule coupe en entrée

Contrairement aux méthodes de recalage classique, les méthodes de recalage 2D/3D par ap-
prentissage profond ne considèrent le plus souvent que la coupe à recaler, et ne prennent en compte
aucune information concernant le volume de destination, même lorsque celui-ci est disponible. La
plupart des travaux [58–65] se concentrent sur des tâches supervisées de régression, prédisant di-
rectement les paramètres de transformation (souvent rigides), en se basant sur des réseaux de type
CNN. Cependant, la tâche de localisation 2D/3D étant complexe, la plupart de ces travaux limitent
la difficulté à travers de nombreuses étapes de prétraitement et d’initialisation [61,63,65], à travers
de simulation des données limitant les transformations à une seule direction [58,60,62,63] ou à tra-
vers plusieurs niveaux de recalages itératifs et hiérarchiques [60, 62, 65]. Un descriptif plus détaillé
de certaines de ces méthodes est également fourni en Table II.4.

Table II.4 – Comparaison de certaines études de recalage « 2D/3D », ne donnant qu’une seule coupe en
entrée du réseau. Se référer à la table des acronymes. *Ici, le symbole δ correspond à l’écart relatif.

Auteur
Année

Recalage Organe Transfo Architecture &
Apprentissage

Renvois aux
classes d’analyse Résultats Évaluation

Données & GT

Miao
2016
[65]

2.5 Xray
/
3D CT

Rigide

(i)Prétraitement ⇒ ROI
(ii) CNN ⇒ doF

SL : MSE(doF)

II.4.1.4-Segmentation
II.4.3.1-Hiérarchique
II.4.5.1-Génération

RMSE :
0.04/0.04/0.32 mm
0.06/0.18/0.18 °
TIME : 100 ms

2D extraites de
simulation sur volume
1/1/10 mm ; 2/10/10°

940 images pour test

Li
2018
[62]

2D US
/
3D US

Foetus
cerveau Rigide

CNN ⇒ T (euler/points
/quaternions/ matrice)
+ Incertiture (I)

MTL : L2(T)+ CE(I)

II.4.2.1-Paramétrage
II.4.2.4-Incertitude
II.4.3.1-Hiérarchique
II.4.4.2-Multi-tâches

δt : 3,83±1,49 mm
δθ : 12,7°± 7
SSIM : 0,95
TIME : 40 ms

2D extraites de volumes
(72 patients) autour de
plan standard TC/ TV

Chen
2019
[63]

2D CT
/
3D IRM

Cerveau Rigide

AlexNet ⇒ doF
hors-plan
(échantillonnage)

SL : CE(softmax(doF)))

II.4.2.1-Paramétrage
II.4.2.2-Classification
II.4.5.1-Génération

TRE : 4,5±8 mm
MSE : 121,7m
SSIM : 0,95
TIME : 40 ms

2D extraites de
simulation sur volume
± 60°, ± 15mm

Di Vece
2022
[64]

2D US
/
3D US

Foetus
cerveau Rigide

3D ResNet ⇒ doF

SL : MSE(doF)

II.4.2.1-Paramétrage
II.4.4.2-Multi-tâches

L2 : 11,84 mm
GE : 5,17°
TIME : 3 ms

Entraînement : 2D
extraites de volume
(fantômes), plan
standard TV
Validation sur 22000
coupes (7 patients)

Miao et al. [65] fût l’une des études pionnières de l’estimation des paramètres de transformation
de manière directe. Ils proposent de réaliser un recalage 2D(projection)/3D(CT) rigide de manière
très structurée, avec à la fois une hiérarchisation de la difficulté, des sous-études locales, et un
prétraitement d’images afin de fusionner les types d’informations dans une seule image d’entrée.
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L’image d’entrée prétraitée est partitionnée en plusieurs zones, sur lesquelles un réseau CNN est
appliqué (avec des poids partagés). La prédiction est en réalité organisée de manière hiérarchique et
subdivisée en trois étapes : estimations des paramètres dans le plan, rotation hors plan, et translation
hors plan. À la fin de chaque étape, une nouvelle image d’entrée est rééchantillonnée à partir des
estimations précédentes. Leur méthode est illustrée sur la Figure II.12. Leur étude d’ablation a
notamment révélé qu’une telle hiérarchisation de la difficulté, sur des zones locales et prétraitées,
permet de réduire la complexité du problème et d’améliorer la qualité de la prédiction.

Figure II.12 – Illustration de la méthodologie de Miao et al. [65]

Li et al. [62] utilisent une méthode itérative basée sur un réseau CNN supervisé permettant de
réaliser un recalage 2D(US)/3D(US) rigide. À chaque itération pendant l’inférence, le réseau prédit
les paramètres de la transformation rigide qui vont permettre d’extraire du volume une nouvelle
coupe, plus proche de la position recherchée. Le réseau estime également, dans une seconde tache,
la qualité des paramètres prédits à chaque itération, et utilise cette estimation de qualité pour pon-
dérer les paramètres pour l’étape suivante, selon un protocole spécifique développé. Ils démontrent
notamment que cette probabilité permet d’améliorer significativement les résultats car elle permet
à la fois de mieux généraliser la prochaine initialisation et de partager une optimisation conjointe
plus pertinente. Ils comparent différents types de représentation pour les angles (quaternions, angles
d’Euler, matrices de rotation, points fiduciels) et finissent par privilégier les quaternions. Leurs don-
nées d’évaluation sont déjà toutes orientées autour d’un plan standard, facilitant alors la tâche du
recalage et rendant la comparaison des résultats difficiles.

Chen et al. [63] est l’une des seules études à traiter l’estimation de paramètres de transformation
sous la forme d’un problème de classification. Ils utilisent un réseau CNN supervisé pour réaliser un
recalage 2D/3D rigide et multimodal entre les imageries IRM/CT du cerveau. Les auteurs décrivent
chaque coupe par son centre et son vecteur normal permettant de représenter les transformations
sous forme de classes (répartition polaire uniforme échantillonnée). Le réseau est entraîné sur des
coupes fortement prétraitées, avec notamment segmentation et alignement, permettant notamment
de réduire la dimension de recherche aux paramètres hors plan et faciliter le recalage. Les résultats
obtenus sont comparables à ceux des approches par régression.

Di Vece et al. [64] étudient la localisation d’un plan US en temps-réel dans le cadre de guidage
lors d’examens obstétriques. Pour cela, ils utilisent un réseau convolutif pour estimer les paramètres
de localisation du plan par rapport à une origine d’un modèle générique, sans ajout ni du volume ni
d’autre information de localisation. A la place des codages de rotation traditionnels (quaternions,
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ou angles Euler, etc.), ils privilégient un codage continu de la rotation à partir de deux vecteurs
(base de la matrice de rotation), qui seront par la suite projetés, normalisés et complétés grâce
à la méthode de Gram-Schmidt. Leur méthode est illustrée sur la Figure II.13. Leurs données
d’évaluation sont simulées de manière simplifiée autour d’un même plan (Trans ventriculaire) sur 7
volumes de patients. Ils obtiennent des erreurs moyennes d’environ 11.84 mm et 25.17° en moins de
3 ms par coupe.

Figure II.13 – Illustration de la méthodologie de Di Vece et al. [64]
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II.3.2 Coupe et volume en entrée

Contrairement à la catégorie précédente, ces études [37,48,54,55,66–69] portent sur des recalages
2D/3D qui utilisent les deux types d’images (coupe et volume) en entrée de leur réseau. À cause
de la difficulté de combiner ces deux images de représentation et dimension différentes, très peu
d’études font une correspondance dans les espaces de dimensions de départ 2D/3D [69]. La plupart
de ces études se ramènent à un problème à une seule dimension : (i) en projetant les caractéristiques
2D dans l’espace 3D grâce à la localisation de la sonde [48], ou (ii) en extrayant une coupe d’un
volume [54,55], ou (iii) en manipulant les dimensions d’une couche du réseau pour étendre/dupliquer
des cartes caractéristiques [37, 66, 67]. Un descriptif plus détaillé de certaines de ces méthodes est
également fourni en Table II.5.

Table II.5 – Comparaison de certaines études de recalage « 2D/3D », donnant coupe et volume en entrée
du réseau. Se référer à la table des acronymes. *Ici, le symbole δ correspond à l’écart relatif.

Auteur
Année

Recalage Organe Transfo Architecture &
Apprentissage

Renvois aux
classes d’analyse Résultats Évaluation

Données & GT

Wei
2020
[66]

2D US
/
3D IRM

Foie Rigide

(i)Resnet ⇒ classif
(ii) 2D-Unet ⇒ 2D-Seg
+ Replicateur
(iii) 3D-Unet ⇒ US-Seg
(iv) Regression ⇒ p, n

SL :CE (classif) /
DSC(US-Seg)

II.4.1.2-Spatiale
II.4.1.4-Segmentation
II.4.2.1-Paramétrage
II.4.2.2-Classification

δθ : 12,7±6◦
Distance :
4,9±3,1 mm

2D extraites de
simulation sur volume
±20◦ et 20mm
1035 images (52 patients)
GT définie manuellement

Markova
2022
[69]

2D US
/
3D IRM

Abdos Rigide

(i)2 Unet ⇒ f2d, f3d
(ii) Similarity ⇒ Sij
(iii) Ransac

SSL : loss (softmax(Sij))

II.4.1.2-Spatiale
II.4.3.2-Dynamique
II.4.4.1-Pénalisation

δθ : 21,3±16,3◦
initialement à 44
Distance :
21,5±16,9 mm
initialement à 40

2D extraites de 30
balayages : 3957 images
(16 patients)

GT définie manuellement

Fu
2022
[67]

2D IRM
/
3D IRM

Abdos Rigide

3D-CNN
// 2D+3D-CNN
⇒ doF

SSL : MSE(doF)+SSIM

II.4.1.2-Spatiale
II.4.3.1-Hiérarchique
II.4.4.1-Pénalisation

MSE : 27
initialement à 1927

2D extraites de
simulation sur volume
± 4◦, ± 10mm
sur 10 patients

Wei et al. [66] proposent un réseau supervisé permettant une initialisation rigide pour un recalage
2D(US)/3D(IRM) durant un examen échographique du foie. Le modèle repose sur un processus
hiérarchique avec une première étape de classification déterminant le type de coupes standards
(médiales ou trans-costales). Après une étape de segmentation automatique (2D-Unet) ne gardant
que les structures de vaisseaux anatomiques importantes, le volume initial est transformé avec les
paramètres moyens de la classe prédite, alors que la coupe initiale est, elle, dupliquée dans les
mêmes dimensions que ce volume. Les deux “volumes” ainsi obtenus sont fournis à un réseau (3D-
Unet) qui prédira la position du plan US à travers la segmentation de ce plan dans le volume.
Une régression estime ensuite le centre et le vecteur normal à ce plan segmenté. Cette méthode,
illustrée en Figure II.14 est notamment comparée à des méthodes précédemment citées [58,60] et les
résultats démontrent l’intérêt de l’ajout du volume en entrée ainsi que d’une étape de classification
pour réduire l’espace de recherche.

Markova et al. [69] s’intéressent à l’apprentissage auto-supervisé de caractéristiques multi-
dimensionnelles pour la problématique de recalage 2D(US)/3D(IRM) dans le cadre d’échographie
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Figure II.14 – Illustration de la méthodologie de Wei et al. [66]

abdominale. C’est l’une des seules méthodes à étudier ce problème sans modifier/projeter les di-
mensionalités. Pour cela, les deux images sont fournies séparément, à deux réseaux d’encodage (2D
ou 3D-Unet) illustrés en Figure II.15. Les caractéristiques ainsi obtenues sont combinées via un pro-
duit scalaire, dont seules celles dépassant une valeur seuil sont gardées. Par la suite, un algorithme
classique RANSAC [70] est appliqué sur ces deux nuages de points pour estimer la transformation
finale. Ils démontrent qu’un réseau plus simple, avec moins de paramètres, permet d’obtenir de
meilleurs résultats avec notamment de meilleures généralisations.

Figure II.15 – Illustration de la méthodologie de Markova et al. [69]

Pour rappelons que deux méthodes précédemment décrites dans la section II.2.2.2, combinent
également les entrées 2D et 3D. Guo et al [56] utilisent notamment une architecture équilibrée grâce
à une étape de convolution étendue, sur l’entrée 2D, en superposant les cartes caractéristiques 2D
jusqu’à obtenir la même dimension que l’entrée 3D . Le problème 2D/3D se retrouve ainsi converti
en 3D/3D. Bhardwaj et al. [54] choisissent, quant à eux, de réduire le problème 2D/3D à du recalage
2D/2D en extrayant un coupe à partir du recalage rigide précédemment établi.
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II.3.3 Séquence de coupes en entrée

Les études de cette partie utilisent une séquence de coupes successives en entrées du réseau. Ces
études visent principalement les problèmes de reconstruction de volume [71–78], et plus rarement des
problèmes de localisation de coupes [79,80] dans un volume. Plusieurs architectures de réseau sont
décrites à travers ces méthodes, dont : des convolutions 3D sur des coupes concaténées [72,81], des
réseaux récurrents [71,74,79], des modèles d’attention [80], des réseaux « Transformeurs » [73,75], ou
encore des concaténations d’informations de position relatives entre ces coupes [76–78]. Un descriptif
plus détaillé de certaines de ces méthodes est fourni en Table II.6.

Table II.6 – Comparaison de certaines études de recalage « 2D/3D », utilisant des séquences d’images en
entrée du réseau. Se référer à la table des acronymes. *Ici, le symbole δ correspond à l’écart relatif.

Auteur
Année

Recalage Organe Transfo Architecture &
Apprentissage

Renvois aux
classes d’analyse Résultats Évaluation

Données & GT

Prevost
2018
[76]

2D US
/
2D US

Bras
Jambe
(Reconstr.)

Rigide
CNN ⇒ δ(doF)

SL : MSE(doF)

II.4.1.1-Positionnelle
II.4.1.3-Séquentielle

Final drift : 11mm
(5% de 200)
MAE : 5mm, 1-3°
(relatif)

2D extraites de 600
balayages : 300 000
images (15 patients)
GT localisateur optique

Guo
2020
[72]

2Ds US
/
3D US

Prostate
(Reconstr.) Rigide

3D-ResNet
+ Attention ⇒ δ(doF)

SL : MSE(doF)+PCC

II.4.1.3-Séquentielle
II.4.3.2-Dynamique
II.4.4.1-Pénalisation

Distance : 10,33 mm
Drift : 17,39 mm

2D extraites de
trajectoire base-apex
(3 s) sur 600 patients
GT localisateur EM

Singh
2020
[79]

2Ds IRM
/
3D IRM

Foetus Rigide

Encoder-Decoder
LSTM ⇒ doF

MTL : L2(doF)

II.4.1.3-Séquentielle
II.4.3.2-Dynamique
II.4.4.2-Multi-tâches

MSE :
3,55±0,22 (prédiction)
8,07±0,72 (estimation)

2D extraites de
simulation sur volume
(±90°) : 1280
séquences d’images
(40 patients)
GT localisateur optique

Yeung
2021
[80]

2Ds US
/
3D atlas

Foetus Rigide

CNN + pairwise
comparison* attention
⇒ coord.

MTL : L2(coord.)

II.4.2.1-Paramétrage
II.4.1.3-Séquentielle
II.4.3.2-Dynamique
II.4.5.1-Génération

ED : 6 mm
δθ : 10,3°
NCC : 0,84

2D extraites de
simulation sur volume
plan standard (TT)

Xu
2021
[73]

2Ds IRM
/
3D IRM

Foetus
(Reconstr.) Rigide

(i)Transformer ⇒
coord. + I
(ii) Reconstruction V

MTL :
L1(V)+L2(coord.)

II.4.1.1-Positionnelle
II.4.1.3-Séquentielle
II.4.2.4-Incertitude
II.4.3.1-Hiérarchique
II.4.3.2-Dynamique
II.4.4.2-Multi-tâches

ED : 4,35±0,90 mm
GD : 0,074
SSIM : 0,916

2D extraites de
simulation sur volume
(10 patients)

Prevost et al. [76] proposent de reconstruire un volume US à partir de deux coupes US contiguës
suivies par capteur inertiel. Ils utilisent un réseau CNN supervisé pour estimer les paramètres de
transformation rigide entre deux coupes successives. Ils ajoutent plusieurs types d’informations en
entrée de leur réseau (voir Figure II.16) : la paire d’images, le flot optique entre les deux coupes,
et le déplacement relatif provenant du suivi inertiel de la sonde. Ils montrent que de tels ajouts
sont souvent plus importants que l’architecture du réseau elle-même. Sur des zones balayées et
reconstruites par des mouvements relativement simples, ils observent une dérive de reconstruction
provoquée par une accumulation d’erreur lors des recalages successifs. Cette dérive illustre cependant
deux limites à cette étude : la difficulté de reconstruire de l’information 3D à partir seulement de
cohérence locale entre des coupes successives, et les limites d’une analyse statique (réseau non
récurrent) pour un problème de suivi de trajectoire.
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Figure II.16 – Illustration de la méthodologie de Prevost et al. [76]

Guo et al. [72] s’intéressent également à la reconstruction de volume US. Ils s’inspirent notam-
ment de l’étude précédente [76] et apportent de l’information contextuelle supplémentaire à travers
trois nouvelles contributions : (i) ils utilisent une séquence de 5 coupes US consécutives, concaténées
sous forme d’image 3D, comme entrée de leur réseau ; (ii) ils ajoutent un réseau d’attention, pour
mieux capter le phénomène de décorrélation de speckle et de mouvement hors-plan entre les coupes ;
et (iii) ils rajoutent à la MSE « Mean Square Error », un terme de corrélation par degré de liberté,
pour mieux s’adapter aux particularités de la trajectoire générale. Ils utilisent un réseau supervisé
(3D-ResNet), illustré en Figure II.17 estimant les paramètres de transformation relatifs moyens
sur cette portion de 5 coupes. Sur de nombreux balayages de prostate (base à apex) d’environ 3s,
ils obtiennent des erreurs moyennes d’environ 10 mm et de dérive finale d’environ 17mm (moitié
du diamètre de la prostate), ce qui est bien plus performant que d’autres études de la littérature
réimplémentées sur leur même base de données [76]. Ils mettent cette amélioration sur le compte
de l’apport des informations spatio-temporelles à la fois comme données d’entrée, mais également
comme terme de pénalisation.

Figure II.17 – Illustration de la méthodologie de Guo et al. [72]
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Singh et al. [79] proposent un réseau encodeur-décodeur récurrent estimant la localisation de
coupes à partir de séquences de coupes IRM. Après un premier encodage des caractéristiques spa-
tiales (via un CNN), l’encodeur temporel détermine la position de chacune des coupes de la séquence
et fournit également un vecteur contextuel au décodeur qui estimera la trajectoire future. Le réseau
estime pour chaque coupe, 3 types de paramètres de transformation (les rotations hors plan, la
rotation du plan, et la translation hors plan), avec des fonctions d’activation adaptées pour chacun
avant d’être tous ajoutés dans la fonction de coût totale. L’architecture est illustrée sur la Figure
II.18. Comparativement à des études précédemment décrites [58,60] (3D-CNN sur une unique coupe
d’entrée), ils démontrent que l’apprentissage à travers une analyse récurrente et partagée sur une
séquence de coupes permet de mieux anticiper la dynamique de mouvement. Bien qu’évalué sur des
mouvements complexes à partir de trajectoires réelles, leur méthode comporte cependant un pré-
traitement important (détection de zone d’intérêt, redimensionnement, segmentation, et alignement
au centre).

Figure II.18 – Illustration de la méthodologie de Singh et al. [79]

Yeung et al. [80] proposent, quant à eux, de combiner les informations contextuelles et spatio-
temporelles, contenues dans une séquence de coupes d’entrée, au travers d’un réseau d’attention
(voir Figure II.19). Pour cela, une comparaison par paire est calculée et pondérée par un module
d’attention, avant d’estimer les coordonnées cartésiennes de chaque coupe en simultané. Cette mé-
thode multi-tâches permet notamment d’associer et de combiner au mieux les coupes entre elles,
pour que la prédiction de position de l’une soit déduite de celles de toutes les autres. Cette uti-
lisation des modules d’attention est justifiée par leur supériorité face aux réseaux récurrents plus
coûteux et plus difficiles à faire converger. Ils évaluent leur réseau sur une grande base de coupes
US extraites artificiellement de volumes, et fortement prétraitées. Leurs erreurs de localisation dans
un atlas 3D, sont inférieures à d’autres études de la littérature [58], et leurs résultats se généralisent
très bien sur des données cliniques (coupes non standard) annotées par des experts.

Xu et al. [73] proposent de reconstruire un volume à partir d’une séquence de coupes IRM en
utilisant des réseaux « Transformeurs ». À partir de : (i) la séquence d’images (multi-vues) ; (ii)
leur localisation respective précédemment estimée ; et (iii) leur encodage positionnel au sein de la
séquence ; le réseau estime à la fois la séquence de localisation mise à jour ainsi que l’incertitude
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Figure II.19 – Illustration de la méthodologie de Yeung et al. [80]

pour chacune, afin d’estimer le volume reconstruit à partir des positions de ces coupes. Une nouvelle
séquence de coupes, extraites du volume ainsi reconstruit à partir des localisations précédemment
prédîtes, sera par la suite comparée à la séquence d’entrée. Ce principe rappelle les termes d’auto-
pénalisation couramment utilisés comme régularisation et cohérence spatiale durant l’optimisation,
mais utilisé ici directement comme entrée du réseau. Ce processus est répété itérativement, et
permet d’améliorer alternativement la transformation et la reconstruction du volume. Avec cette
méthode, illustrée en Figure II.20, ils démontrent une meilleure précision de recalage par rapport
à des méthodes utilisant des modules de convolution [58] ou d’attention [80], précédemment citées
dans ce manuscrit. Ils démontrent également la contribution du Transformeur et d’un apprentissage
multi-tâches (reconstruction et localisation) bénéficiant d’une optimisation conjointe et hiérarchique.

Figure II.20 – Illustration de la méthodologie de Xu et al. [73]
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II.4 Analyse et synthèse de l’état-de-l’art
Nous résumons ci-dessous les différentes idées de l’état de l’art qui nous ont inspirées pour la

suite de nos travaux. Nous les avons répertoriées en 5 catégories selon qu’elles concernent le type :
d’entrée, de sortie, de structure, d’optimisation ou encore d’évaluation.

II.4.1 Types d’entrée

Dans l’état-de-l’art, plusieurs types d’entrée sont fournies au réseau afin de faciliter la tâche de
recalage. Nous retenons les informations positionnelles, spatiales, séquentielles, et structurelle (voir
Figure II.21).
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Figure II.21 – Taxonomie du type d’information d’entrée : positionnelle, spatiale, séquentielle et structurelle.
L’analyse et la description de celles-ci diffèrent selon leurs différentes natures, intégrations ou représentations
possibles.

II.4.1.1 Entrées positionnelles

Que ce soit pour des méthodes classiques ou par apprentissage profond, des informations supplé-
mentaires aux images à recaler sont également fournies en entrée de la méthode. Ces informations
supplémentaires sont généralement issues de capteurs (électromagnétique, optique, inertiel IMU,
etc.), localisant la sonde soit de manière absolue (vers un référentiel physique) ou de manière rela-
tive (suivi de mouvement). D’autres types d’informations peuvent concerner directement la locali-
sation de l’image 2D (et de la zone d’intérêt), notamment à partir d’estimation de positionnement
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antérieur que l’on nommera « a priori ». Nous définissons l’ensemble de ces informations comme «
positionnelles ».

La plupart des études utilisent ces informations positionnelles pour initialiser leur recalage. Elles
utilisent pour cela principalement : la localisation de la sonde [20,34,45,49,50] ; ou le positionnement
précédent [17, 51] parfois combiné à un suivi de sonde [51]. Pour les méthodes classiques [34, 45,
50–52], cette initialisation est une étape préliminaire intégrée au processus d’optimisation itératif,
souvent indispensable pour éviter les problèmes de divergence ou de stagnation. Pour les méthodes
par apprentissage profond [54,55], ces initialisations permettent de réduire l’espace de recherche et
parfois même la dimensionnalité du problème (2D/2D), en transformant le volume pour en extraire
une coupe au plus proche de la bonne localisation.

Sans être des initialisations directes, ces informations peuvent également être ajoutées au réseau
comme entrées additionnelles. Certaines approches les intègrent à partir d’entrées vectorielles conca-
ténées sur une couche du réseau [74,76,81], tandis que d’autres les considèrent comme des encodages
positionnels [73, 75] indispensables lors d’une architecture avec Transformeurs. Contrairement aux
initialisations où ces informations « positionnelles » sont complètement intégrées et indissociables
de l’image ainsi obtenue, une entrée additionnelle laisse la possibilité de la combiner et pondérer au
mieux aux autres types d’entrée du réseau : par exemple, un suivi IMU peut se combiner avec le
déplacement dans le plan observé entre plusieurs images (ou flot optique) [76, 78] et alors induire
une estimation du contexte hors-plan. On retrouve notamment ces informations positionnelles dans
des travaux concernant des problématiques de reconstructions de volumes à partir de plusieurs
coupes [73–76,78].

II.4.1.2 Entrées spatiales

Les informations « spatiales » peuvent faciliter l’apprentissage du réseau car elles permettent de
mieux considérer l’espace de destination (image de référence) pour les problématiques de recalage
2D/3D. Elles s’illustrent dans la littérature sous plusieurs formes : le volume entier [54,66,67], une
sous partie du volume [56], ou plusieurs coupes concaténées [72,81].

Fournir les deux types d’entrée (espace de départ 2D, espace de destination 3D) est systéma-
tique lors d’approches classiques de recalage classique. En revanche, ce n’est utilisé que dans peu
d’études de recalage par apprentissage profond [54–57, 66, 67, 69]. De telles données d’entrée pour-
raient apporter un a priori sur l’espace de recherche, mais combiner ces deux types d’informations
(de dimensions différentes) est complexe de par la nature différente des caractéristiques obtenues
et leur dimensions déséquilibrée. La plupart de ces études se ramènent à la même dimension soit
par extension [66] (3D/3D), par extraction [54, 55, 57] (2D/2D), en manipulant les dimensions des
convolutions [56, 67] (2D suivies de 3D). Très peu d’études confrontent les caractéristiques 2D et
3D directement [69].

Les informations spatiales sont également très utilisées avec le terme de pénalité, permettant de
préserver une cohérence spatiale sur les formes et les structures anatomiques. Cette contribution
sera détaillée dans la catégorie « Types d’optimisation » (voir section II.4.4).
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II.4.1.3 Entrées séquentielles

Des séquences de coupes successives peuvent également être fournies en entrée du réseau. On
parle d’information « séquentielle ». Elles présentent l’avantage d’accumuler de l’information spa-
tiale, à partir de plusieurs plans au cours du temps. On parle de contexte spatial et temporel
combiné, soit spatio-temporel.

Les études utilisant des informations séquentielles concernent notamment des problématiques
de reconstruction de volume [71–76] ou plus rarement des problèmes de localisation de coupes
[79,80] dans un volume, où la prédiction de localisation de chacune des coupes est alors pondérée et
conditionnée par le contexte plus général de toutes les autres coupes. Pour cela, la bonne intégration
du contexte spatio-temporel est traitée de différentes manières : à travers des convolutions 3D sur
des coupes concaténées [72, 81], de réseaux récurrents [71, 74, 79], de modèles d’attention [80], ou
encore de réseaux « Transformeurs » [73,75]. Ces différents types d’architecture seront décrites plus
en détails dans la catégorie « Types de structure » (voir section II.4.3).

II.4.1.4 Entrées structurelles

On considère comme informations « structurelles », les informations de contours d’un objet
issues notamment de sa segmentation dans une image. Plus précises et spécifiques que des informa-
tions spatiales, nous décidons alors de les traiter de manière supplémentaire à la catégorie décrite
précédemment. Plusieurs études de recalage d’images médicales se basent sur des informations de
segmentation et ont montré qu’elles pouvaient faciliter le processus de recalage [38–41,43,47,82–84].
Nous avons identifié trois façons principales d’utiliser la segmentation pour améliorer le recalage :
(i) soit comme « caractéristique » en donnée d’entrée supplémentaire au réseau, (ii) soit comme
« label » lors du processus d’optimisation dans un cadre auto-supervisé, (iii) soit comme « tâche
conjointe » dans un cadre multi-tâches. Les deux dernières contributions seront détaillées dans la
catégorie « Types d’optimisation » (voir sections II.4.4.1 et II.4.4.2). Cette segmentation est le plus
souvent définie au préalable, par un réseau supplémentaire ou manuellement. Dans tous les cas, la
bonne interprétation de cette information est dépendante de la qualité de la segmentation obtenue.

Un a priori de la forme segmentée est souvent utilisé en entrée du réseau [38,40,43,83]. Certaines
de ces études utilisent les segmentations comme seuls données d’entrée [38,40,83], tandis que d’autres
les combinent avec les images initiales non-segmentées [43] pour ne pas perdre toute l’information
contenue dans l’image. Ces études démontrent généralement que l’étape de segmentation permet
d’affiner le recalage par rapport à un recalage n’utilisant que des images brutes. La plupart de ces
études étudient une tâche de recalage multimodal, où l’utilisation de caractéristiques anatomiques
(de forme) est plus pertinente que l’utilisation de caractéristiques d’intensité pouvant être altérées
lorsque les modalités d’imagerie sont différentes. Cependant peu ont étudié le cas monomodal [83]
ou multi-dimensionnel, correspondant à notre problématique.

Ces segmentations se présentent le plus souvent sous la forme de masques binaires [40, 43, 83],
de cartes de probabilité [54], mais des études récentes ont montré que la représentation sous forme
de nuages de points (en coordonnées 3D) est plus adaptée [38, 48]. L’analyse à travers un réseau
spécifique aux nuages de points (PointNet) permettrait de considérer davantage la rotation interne
d’un objet (grâce à des connexions de maillages intra-volumique ordonnées), et de s’affranchir des
différences d’isotropie et de vues des plans (souvent perdues dans des couches de convolution).
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II.4.2 Types de sortie

Il existe de nombreuses représentations du résultat du recalage. Parmi les plus fréquentes dans
la littérature on retrouve : le paramétrage de transformation (rotation, translation, etc.) [56,67,74,
76, 79] ; des champs de déplacements (recalage déformable) [38, 40, 43, 54] ; des coordonnées (points
caractéristiques [48, 68, 69, 73, 80] ou plan [63, 66, 68]) ; ou l’utilisation de classes [63, 66, 85] avec
parfois des notions d’incertitudes [62, 68, 73, 86]. Seulement certaines d’entre elles seront décrites
plus en détails ci-dessous.

Types 

de sortie

Transformée

Angle

Matrice

Quaternion

Champs 
déplacement

Coordonnées

Points

Plan

Classification Incertitude

Figure II.22 – Taxonomie du type d’information de sortie.

II.4.2.1 Paramétrage des transformations

La majorité des études traitent ce problème sous la forme d’un réseau « image-vers-paramètres ».
Cela revient à résoudre un problème non-déterministe où plusieurs solutions peuvent être valables
pour la même entrée, complexifiant d’autant plus le problème. Certaines études s’intéressent particu-
lièrement aux différentes formes de représentation des paramètres de transformation et notamment
les rotations [58,60,62,85,87–89]. Les formes les plus répandues sont : les quaternions [86], les angles
d’Euler [74], les matrices de rotation [64] ou le couple sin/cos. Les quaternions sont retenus pour des
estimations de grands angles et la correction de l’effet de « Gimbal lock » mais pas nécessairement
pour de petits angles.

Cependant, la non-continuité et la non-périodicité de certaines de ces représentations restent des
problèmes à considérer. Pour les résoudre, certaines approches proposent de contraindre l’intervalle
de solutions en utilisant des fonctions d’activation multipliant π avec la fonction de tangente hy-
perbolique [60, 79], d’autres proposent d’assurer l’ortho-normalisation des matrices de rotation via
l’algorithme de Gram-Schmidt [64].
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II.4.2.2 Coordonnées

La représentation des résultats de recalage sous forme de coordonnées (de points [48, 68, 69, 73,
80] ou plan [63, 66, 68]) présente différents avantages : elle permet de faire une optimisation plus
robuste en moyennant les erreurs sur plus de points que seulement les paramètres de transformation,
elle permet d’associer des éléments de même nature [69] (points physiques) contrairement à une
confrontation avec une information de l’image (pixel ou voxel), et elle permet d’envisager un recalage
non-rigide plus facilement. La prédiction et la détection de coordonnées de points se rapprochent
de l’idée du recalage classique géométrique. La combinaison d’images d’entrée et de nuages de
points serait d’autant plus pertinente car elle permettrait de tirer profit des avantages des deux
représentations, tout comme le fait un recalage hybride dans les méthodes classiques. De plus,
les prédictions sur les points permettent de considérer des termes de pénalité structurelle [38, 48]
(surfacique ou volumique), en plus des mesures de similarités iconiques. Cependant, cette prédiction
nécessite des « réseaux de points » spécifiques (Point-Net), plus adaptés pour garder une cohérence
« points-vers-points ».

La prédiction sous forme de plans permet de traiter le problème sous la forme « image-vers-
image ». Ces plans peuvent se représenter sous la forme de coordonnées cartésiennes des points du
plan (image à 3 canaux) ou sous la forme d’une image 3D binaire segmentant ce plan [68]. Cet
encodage permet de garder une cohérence spatiale entre les coordonnées des points de sortie et des
images d’entrée au moment des convolutions. Cependant, pour garantir la coplanarité de points
plans, des travaux proposent d’utiliser une pondération des points par PCA [68].

II.4.2.3 Classification

Du fait de la continuité de la plupart des représentations des résultats de recalage, mentionnées
précédemment, une approche de régression est souvent privilégiée. Cependant, certaines études
implémentent soit une partie [66] soit la totalité [63,85] de leur modèle de recalage en se basant sur
le principe de classification.

L’échantillonnage et la discrétisation de ces valeurs continues permettent de représenter la loca-
lisation sous formes de classes. Certaines choisissent une répartition polaire uniforme où les coupes
sont représentées par leurs coordonnées du centre du plan et de son vecteur normal [63]. Cependant
la qualité du recalage prédit dépendra du nombre de classes définies (échantillonnage).

La classification peut également être envisagée comme une première étape, d’initialisation au
recalage. Certains déterminent des coupes standards comme classes, et initialisent le recalage à
partir des paramètres de localisation moyens de la classe prédite [66]. Ce concept serait également
réalisable dans notre cas, où biopsies (notamment aléatoires) peuvent s’avérer très stéréotypées
créant alors une cartographie de prélèvement de 12 zones (base, milieu, apex, à droite et à gauche).

II.4.2.4 Incertitude

Des méthodes existent (Monte Carlo Dropout, Network ensembliste, test time augmentation)
pour estimer le niveau de confiance à chaque prédiction. Cependant, elles nécessitent pour cela
plusieurs prédictions (différents réseaux, avec différentes initialisations ou dropout), à moyenner,
et sont donc coûteuses en temps. De plus en plus de méthodes visent à prédire en temps-réel et
en complément de leur prédiction, un indicateur de la confiance de cette prédiction. Cette notion
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de probabilité définit la confiance accordée à la prédiction et est estimée soit par le réseau lui-
même [62,73,86] soit par un autre réseau [68]. L’apprentissage de ces estimations d’incertitudes ne
repose pas sur des vérités terrain, mais sur l’optimisation de la fonction de coût de la prédiction
principale.

Dans un processus itératif ou hiérarchique [62,73] ces mesures servent à quantifier la qualité des
résultats obtenus et à les pondérer soit pour l’étape suivante [62], soit lors du calcul d’optimisation
[73]. Ce concept peut également s’avérer intéressant sur des données séquentielles, concernant un
suivi de trajectoire ou de reconstruction de volume, où les erreurs d’accumulation peuvent très vite
fausser les résultats.

Certaines méthodes utilisent directement un réseau de type « Hypothèse-multiple » [86] pour
choisir la prédiction qui aura la plus petite incertitude parmi toutes les hypothèses. D’autres mé-
thodes [68] réutilisent un deuxième réseau, de même architecture mais préalablement entraîné seule-
ment sur des données d’entrée basées sur les vérités terrain bruitées, permettant d’affiner la prédic-
tion du premier réseau.

II.4.3 Types de structure

L’architecture d’un réseau est choisie pour être la plus adaptée aux données d’entrée, de sortie,
et à la problématique. Certaines architectures sont très répandues dans la théorie du deep learning
et ont déjà fait leurs preuves dans certaines situations. Les études de notre état-de-l’art exploitent
des architectures déjà connues, et les adaptent à de nouvelles applications. Nous décrivons ci-dessous
des concepts applicatifs généraux (voir Figure II.23).
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Hiérarchique

Résolution

Itérative
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Récurrent

Transformeurs

Attention

Figure II.23 – Taxonomie du type de structure.
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II.4.3.1 Structures hiérarchiques

On considère comme processus « hiérarchique », un réseau structuré en plusieurs étapes dis-
tinctes permettant d’améliorer la précision du recalage prédit. Les successions d’étapes les plus
utilisées dans la littérature concernent notamment : des résolutions différentes [65, 68], une incré-
mentation de la difficulté [40, 41, 54, 57, 65, 66], ou parfois plusieurs itérations d’une même étape
[57,62,67,73].

Parfois une étude du problème sur la totalité de l’espace et avec une résolution importante
peut s’avérer plus complexe, plus coûteuse en temps de calcul, et plus difficile à faire converger.
Certains [65] entreprennent alors de décomposer leurs problèmes en sous-problèmes, plus simples et
à portée réduite, avant de les rassembler sur une même couche du réseau. D’autres [68] dégradent
la résolution, dans un premier temps, pour y détecter une région d’intérêt, sur laquelle la résolution
sera rétablie par la suite. De plus, dans la plupart des méthodes recensées dans la littérature, des
étapes de prétraitements (manuels ou automatiques) sont souvent nécessaires pour extraire des
régions d’intérêt permettant une étude plus localisée. Ces prétraitements seront décrits plus en
détails dans la catégorie « Types d’évaluation » (voir section II.4.4).

Incrémenter la difficulté étape par étape se rapproche de l’idée d’initialisation et permet de
réduire l’espace de recherche initial. On trouve des passages de paramètres plan vers des paramètres
hors-plan [65], des passages de localisations discrètes vers des localisations continues [66], ou encore
des passages de recalage affine vers du recalage déformable [40,41,54].

Enfin, réitérer le même réseau plusieurs fois durant l’entraînement, est également envisagé en
réutilisant les prédictions précédentes comme nouvelle entrée. Des études [57,62,73] démontrent que
le nombre d’itérations utilisées a un impact significatif sur la qualité du recalage final. Cependant,
ces étapes nécessitent une transformation des entrées (étapes de rééchantillonnage et d’interpolation
d’un volume), pouvant prendre un certain temps de calcul [57,73]. D’autres études [67,74] réalisent
également plusieurs itérations et optimisations, cette fois-ci au moment de l’inférence, pour volon-
tairement contraindre le réseau à s’adapter à un nouveau type de données. On parle d’optimisation
adaptative temps-réelle et auto-supervisée. Bien que ces études montrent une amélioration de la
généralisation des résultats, ces étapes supplémentaires nécessitent de nouvelles alternatives aux
vérités terrain (pas toujours disponibles ou adaptées) et sont parfois trop coûteuses pour de la
prédiction en temps-réel.

II.4.3.2 Structures dynamiques

On considère comme structure « dynamique », tout réseau appliqué sur une séquence logique
d’éléments d’entrée, dont l’architecture permet l’interaction entre chacun d’entre eux. Ce type de
structure est notamment utilisé sur des séquences d’entrées temporelles concernant des probléma-
tiques de langage, de reconstruction d’espace, ou d’analyse de trajectoires.

Plusieurs études utilisant des réseaux récurrents (RNN) ont été recensées dans cet état de l’art
[71,74,79]. Les modèles les plus utilisés sont notamment les LSTM (« Long Short Term Memory »),
avec un facteur d’oubli, qui leur permettent de retenir plus ou moins l’information sur une fenêtre
de temps évolutive. Cependant, beaucoup font remonter la difficulté de les entraîner et de les faire
converger sans sur-apprentissage [90]. Les modèles d’attention font de plus en plus leur apparition
dans des études de recalage [69,72,80], en réponse aux limites des réseaux récurrent. Ils permettent
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notamment de combiner et de pondérer chacun des éléments de la séquence, en fonction de leur
interaction et similarité entre eux, quantifiées grâce à des mesures de produits scalaires. Certains
l’interprètent et le comparent aux mécanismes d’attention de décorrélation de speckle [72].

Les réseaux de types « Transformeurs » [91] sont de plus en plus présents depuis quelques
années [73,75]. Nous les dissocions du paragraphe précédent car ils combinent à la fois des modules
d’attention et un encodage positionnel de la séquence. Cet encodage traduit initialement la position
de l’élément au sein de la séquence, mais on trouve de plus en plus de représentations diverses :
indication d’une orientation standard [73], suivi du mouvement relatif [75], ou même des a priori de
résultats précédents [73,75]. Ces informations correspondent notamment aux informations que l’on
a définies précédemment par le type « positionnelle » (voir section II.4.1). À travers ces encodages
(adaptés à chaque problématique), les informations positionnelles peuvent alors contribuer au réseau
différemment d’une simple concaténation d’entrée additionnelle.
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II.4.4 Types d’optimisation

Types d’optimisation

Auto-
pénalisation
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Géométrique

Mathématique

Multi-tâche

Segmentation

Reconstruction

Classification

Figure II.24 – Taxonomie du type d’optimisation.

II.4.4.1 Auto-pénalisation

Des termes de pénalités sont souvent utilisés, dans les fonctions de coût, pour les rendre plus op-
timales et plus adaptées face aux problèmes à résoudre. Les termes d’auto-pénalisation se présentent
comme un bon compromis entre apprentissage supervisé et non-supervisé, permettant d’extraire des
labels internes (provenant des données d’entrée) qui seront utilisés pour le calcul d’optimisation de
l’entraînement. On évalue ainsi, d’une manière détournée, des éléments que l’on ne pouvait utiliser
au départ en s’affranchissant d’une quantification sous forme de vérité terrain, parfois difficile à
obtenir. Ces termes de pénalité permettent parfois d’ajouter une mesure plus pertinente et plus
révélatrice de la qualité du recalage, en respectant des cohérences structurelles par des mesures ico-
niques, géométriques, ou mathématiques. La bonne pondération de tous ces termes dans la même
fonction de coût reste cependant à déterminer.

L’auto-pénalisation la plus fréquente pour des problématiques de recalage d’images reste la
mesure de similarité iconique (SSIM ou NCC) [40, 41, 54, 56, 57, 67, 73]. À partir de modules de
rééchantillonnage différentiable (STN [92]), une coupe extraite de l’espace de destination à la loca-
lisation prédite sera comparée à la coupe initiale. Cette pénalité nécessite d’avoir ce contexte global
de destination à disposition, et est systématiquement utilisée lorsque les deux espaces (départ et
destination) sont fournis en entrée [40, 41, 54, 56] ou reconstruits [71, 73]. Cette même méthode est
également utilisée sur les données segmentées plutôt que sur les données d’entrée, notamment dans
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un cadre multimodal [40,41,43,47], pour mesurer le recouvrement (DSC, NCC) des segmentations
transformées.

D’autres pénalisations permettent de renforcer l’aspect structurel en préservant une cohérence
sur la réalité géométrique et anatomique de l’espace de destination. Certains [68] se conforment à
la planéité géométrique en minimisant la 3ème (moindre) composante principale d’un plan prédit ;
d’autres contraignent la distance de points surfaciques et volumiques via des contraintes bioméca-
niques [38] ; d’autres encore utilisent des classificateurs quantifiant la probabilité de vraisemblance
d’un volume reconstruit [71].

Inspirées par les méthodes classiques, des études par apprentissage profond rajoutent des termes
de pénalisation mathématique de type cohérence inverse [78]. Cela permet de vérifier la robustesse
de la prédiction du recalage en sens inverse. D’autres études [71, 72] privilégient des mesures par
degré de liberté (avec PCC) plutôt que des moyennes qui font perdre la spécificité de certaines
variations de mouvements.

II.4.4.2 Multi-tâches

Certaines études utilisent plusieurs chemins de sortie pour établir plusieurs types de prédiction :
d’où la désignation « multi-tâches ». Pour chaque tâche, une fonction de coût, adaptée au type de
données, est déterminée avant d’être pondérée et ajoutée dans la fonction de coût totale. Ce partage,
au niveau de l’architecture et au niveau de l’optimisation, s’illustre le plus souvent avec des tâches
de segmentation, de reconstruction de volume, ou de dissociation de classes.

Les tâches de segmentation et de recalage étant étroitement liées et souvent complémentaires,
c’est l’association multi-tâches la plus fréquente de notre état de l’art [39,82–84]. En effet, l’a priori
de déformations du recalage peut aider à la segmentation, ou inversement, l’a priori de segmentation
peut initialiser un recalage lors d’une transformation importante. Réaliser ces tâches, de manière
simultanée et conjointe, permet alors de combiner les avantages de chacune. Ces méthodes reposent
sur des architectures avec des encodages partagés où les poids sont identiques et optimisés en même
temps, et des fonctions de coût combinant ces deux termes. Ces études ont montré que la stratégie
multi-tâches surpasse celle de la tâche unique [39,82,84].

Une estimation de reconstruction d’un volume à partir des résultats de localisation de plusieurs
coupes, conjointement prédites durant la tâche de recalage, est également fréquente [71, 73]. Cette
reconstruction du volume peut permettre d’extraire de nouvelles séquences de coupes prédîtes qui
pourront être comparées aux images d’entrée [73], ou de vérifier la cohérence sur les formes anato-
miques reconstruites [71].

Enfin, les prédictions multiples peuvent être considérées comme des classes de nature différentes
selon si elles traitent des paramètres différents (translation ou rotation) [60,62–64,79] ou des mesures
d’incertitude additionnelles [62,73,86]. Certaines études dissocient les paramètres de transformation
à prédire, ne partageant pas les mêmes ordres de grandeur, en plusieurs sorties pour normaliser leur
impact durant l’optimisation. À travers différentes fonctions de coût spécifiquement adaptées aux
types de mesures.
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II.4.5 Qualité des données et d’évaluation

La qualité des données et des procédés de validation est cruciale pour la bonne interprétation
des résultats. Dans cette partie, nous prenons soin d’analyser plus en détail les conditions expé-
rimentales des travaux présentés en section II.2.2, qui portent sur des problématiques de recalage
2D(US)/3D(US) par apprentissage profond pour la navigation de biopsie prostatique, donc similaires
aux nôtres. Selon le type d’évaluation choisi, beaucoup de résultats sont finalement à interpréter
avec précaution. Nous mettons en évidence certains critères d’importance ci-dessous (voir Figure
II.25).

Qualité de 

l’évaluation

Données 

d’entrée

Nature

Simulées 
(extraites)

Pré-traitées

Vérités 

terrain

Simulées

Localisées

Méthodes
similaires

Validation

Métriques

Objet 
caractéristique

Déroulement

Automatique

Continu

Figure II.25 – Critères d’importance durant l’évaluation du recalage.

II.4.5.1 Génération des données d’entrée

La plupart des méthodes n’ont pas accès aux images (2D US) directement issues des procédures
cliniques ni à leur localisation précise dans l’espace (3D). Elles doivent donc établir un processus
de simulation pour définir leurs données d’entrée et de sortie. Des étapes de prétraitements sont
également souvent envisagés avant d’utiliser les données d’entrée telles quelles.

Dans les problématiques de recalage 2D/3D, beaucoup d’études simulent artificiellement des
coupes en les rééchantillonnant à partir de volumes cliniques fixes [51, 52, 56, 67, 73]. Ces simu-
lations proviennent de trajectoires : le plus souvent simplifiées [52, 56, 72, 76, 78, 81], ou avec des
intervalles de variations limités [51, 52, 56], avec parfois une seule orientation de coupe (cano-
nique/standard) [58, 62, 66, 67, 73, 80], ou plus rarement de trajectoires complexes et réalistes [55].
D’autres méthodes encore [20, 45, 52] n’ont pas accès à une acquisition 3D, et reconstruisent un
volume à partir d’un balayage d’acquisitions 2D combinées à la localisation de la sonde. Les coupes
rééchantillonnées présentent les mêmes informations anatomiques (sans déformation) et les mêmes
bruits (sans cohérence de speckle) que le volume dont elles sont extraites. Ce même volume repré-
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sente également l’espace de destination dans lequel on cherche à les localiser. Cette simulation des
données par rééchantillonnage ne reflète donc pas toute la difficulté et le réalisme rencontrés dans
des conditions cliniques réelles, mais sert comme un premier niveau de difficulté d’évaluation de la
tâche de recalage.

Les prétraitements de données permettent d’améliorer significativement la qualité des images
d’entrée et de réduire l’espace de recherche. De nombreuses études de l’état de l’art réalisent pour
cela une étape de définition (automatique ou manuelle) de zone d’intérêt [54, 55, 63, 65], parfois à
partir de segmentation [54]. D’autres utilisent un alignement préalable, permettant de s’affranchir
de certaines dimensions de recherche, notamment celle du plan pour ne se concentrer que sur
la dimension hors-plan. Les initialisations [34, 45, 50, 54–56] de recalage à partir d’informations
positionnelles, précédemment citées en section II.4.1.1, sont également très fréquemment incluses
dans les étapes de prétraitements. À notre connaissance, ces études n’ont cependant pas évalué la
généralisation de leur réseau sur des données non prétraitées.

II.4.5.2 Génération des vérités terrain

La confiance accordée aux vérités terrain (données de sortie) est aussi un élément très important
lors de l’évaluation. Ces vérités terrain (segmentations, paramètres de transformation, etc.), sont le
plus souvent construites avec les procédés de génération de données décrits dans section II.4.5.1, ou
obtenues grâce à la localisation des équipements. Parfois, les travaux se comparent simplement aux
résultats obtenus par des méthodes comparables de la littérature.

Bien que des données simulées et extraites d’un même volume soient très simplifiées, leur loca-
lisation est parfaitement contrôlée et vérifiée comme vérité terrain.

Des localisateurs (magnétique, optique, etc.) sont utilisés dans certaines études [54, 55], pour
localiser la position de la sonde échographique en parallèle de l’enregistrement du flux échographique
durant des procédures cliniques. En revanche, cette localisation ne donne que la position de la sonde
qui a acquis l’image, dans le repère « physique ». La véritable position de l’organe par rapport à la
sonde reste inconnue à cause des déformations et bougés anatomiques. Une utilisation de données
enregistrées en clinique, avec des déformations réalistes, mais sans vérité terrain rigoureuse peut
s’avérer tout aussi biaisée qu’une utilisation de données simulées et simplifiées.

Pour finir, certains travaux utilisent des résultats provenant de méthodes comparables et recon-
nues (FEM [38], recalage ITK [54]) pour définir des vérités terrain qui devront servir de supervision
aux méthodes à établir. Cela ne garantit pas la qualité de la vérité terrain estimée par cette autre
méthode.

II.4.5.3 Validation

La validation de la qualité du recalage doit être évaluée avec une mesure pertinente, évaluée
sur un grand nombre d’objets caractéristiques indépendants du processus d’entraînement, avec des
annotations précises. Une validation pertinente dépend de la cohérence de la métrique choisie par
rapport aux données, et des objets caractéristiques établis.

Parmi les métriques les plus utilisées dans notre état-de-l’art, on retrouve le plus souvent une
analyse géométrique entre plusieurs points (TRE), une analyse iconique sur la similarité des images
(SSIM, NCC), et une analyse statistique sur la régression obtenus (MAE, MSE, R2, PCC). Des
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études [58,60,89] ont notamment comparé les métriques statistiques sur les angles et recommandent
l’utilisation de mesures géodésiques plus spécifiques aux quaternions ou aux matrices de rotation.

Les objets caractéristiques de validation avec leurs annotations sont le plus souvent définis à
partir de mesures indépendantes de l’apprentissage. Les plus utilisés en recalage sont les fiduciels
anatomiques, définis par des experts. Ces fiduciels sont souvent présents en faible nombre (entre 3-5
par image), et sont parfois tous situés sur un même plan ou surface, ne reflétant pas parfaitement
la qualité en 3D. Pour finir, les annotations manuelles nécessitent cependant un certain contrôle de
la répétabilité inter et intra-expert qui n’est pas systématiquement vérifiée ou publiée.

II.4.5.4 Déroulement

L’idée de réaliser un recalage continu, automatique et sans intervention externe, est assez peu
présente dans ces travaux. Cela permet cependant de s’approcher davantage de la complexité d’une
situation clinique réaliste.

De nombreuses études de l’état-de-l’art utilisent des étapes de prétraitement ou d’initialisation
de leur recalage [34, 37, 45, 50, 54, 55]. Cependant, très peu de méthodes incluent ces traitements
de manière automatique dans le processus. La plupart se basent sur une intervention externe et
manuelle [34, 37, 45, 54, 55] ne permettant pas une validation réaliste parfaitement indépendante.
D’autres encore nécessitent la localisation de la sonde (dans le référentiel “physique”) [20,34,45,49,
50], présentant la contrainte d’avoir recours à un équipement avec capteur (et préalablement calibré).
À notre connaissance, ces études n’ont cependant pas évalué la généralisation de leur réseau sans
ce type de données, qui n’est pas accessible à tous en routine clinique.

L’idée de réaliser un recalage continu est de plus en plus envisagée en utilisant les résultats du
recalage précédent comme initialisation [51, 52, 57]. Certaines méthodes évaluent même les perfor-
mances sur des simulations séquentielles de procédures complètes pour mieux évaluer un impact
clinique réaliste [52, 57]. Cependant, certaines méthodes [56] proposent une évaluation qui repose
sur une initialisation des résultats précédents à partir de vérités terrain bruitées, très avantageuses.
Excepté en phase d’apprentissage, cela ne serait pas faisable lors d’un déroulement clinique réaliste.

Finalement, l’évaluation dépend de plusieurs éléments : du processus de génération des don-
nées d’entrée (simulation plus/moins simplifiées) ; de la nature des données (fantômes/cliniques,
avec/sans prétraitement) ; de son déroulement entièrement automatique (intervenant externe, vali-
dation séquentielle) ; de la confiance accordée aux vérités terrain d’apprentissage (localisation de la
sonde seule ou avec localisation de l’organe) ; de la métrique d’évaluation choisie ; et des fiduciels de
validation (nombre d’exemples, nature 2D, manuels/automatiques). Tout obstacle au bon réalisme
ou à la faisabilité du déroulement clinique entraine donc des biais dans l’évaluation. Beaucoup de
résultats sont alors à interpréter avec précaution.
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II.5 Notre positionnement
Afin de faciliter la réalisation des biopsies, le principal objectif de cette thèse est d’établir un dis-

positif d’assistance à la navigation, permettant à l’urologue de repérer continuellement les zones de
biopsies qu’il cible. Pour cela, nous nous basons sur des méthodes de recalage rigide 2D(US)/3D(US)
en temps-réel, permettant de d’aligner au mieux la coupe échographique courante (de l’imagerie
peropératoire) par rapport à un volume de référence (pris en début d’examen). En s’inspirant des
études prometteuses de l‘état de l’art concernant cette problématique, nous nous sommes appuyés
sur des réseaux d’apprentissage profond fortement adaptés au besoin du temps-réel et à la quantité
d’informations présentes lors d’un traitement d’images.

La principale nouveauté de notre étude est de considérer des informations liées à la trajectoire
réalisée afin de faciliter la tâche de recalage durant la navigation. Nous avons vu dans notre état-
de-l’art différents types d’informations d’entrée possibles représentant le concept de trajectoire :
— Des entrées positionnelles (résultats du recalage précédents, suivi de sonde, flot optique)
— Des entrées spatiales (coupe voisine, volume ou sous-volume de référence)
— Des entrées séquentielles (séquences de coupes)
— Des entrées structurelles (masque binaire de segmentation).

Elles présentent toutes l’avantage de contenir de l’information contextuelle spatiale et temporelle
combinée, permettant de mieux considérer la trajectoire réalisée. Nous faisons le choix de tester la
combinaison de toutes ces entrées, en les intégrant et les évaluant progressivement, jusqu’à obtenir la
meilleure configuration possible. La bonne intégration de telles entrées à une architecture profonde
nécessitera de porter une attention particulière aux structures utilisées (convolution, dynamique,
attention, etc.) ainsi qu’aux types d’optimisation associées (simple, auto-pénalisation, multi-tâches).

Plusieurs évolutions de notre étude ont donc été conduites selon la configuration et la combinai-
son des types d’entrée précédemment citées. La description de chacune sera allouée à un chapitre
dédié dans ce manuscrit (voir Chapitre IV-VI).

Établir des validations adaptées reste un enjeu de taille, notamment dans des études de trai-
tement d’images par apprentissage profond qui nécessitent une très grande quantité de données.
Beaucoup d’études présentent des biais au bon réalisme ou à la faisabilité du déroulement clinique
résultant alors en de mauvaise évaluation. Afin de répondre aux limites des méthodes de validation
existantes, nous proposons, comme seconde contribution de cette thèse, de nous concentrer sur le
respect des conditions cliniques de réalisme et de faisabilité de notre application. Cela s’illustrera no-
tamment au travers des données utilisées (simulation d’entrée et de vérités terrain) et des méthodes
de validation choisies (évaluation sans intervention extérieure, déroulement réaliste, métriques per-
tinentes). Cette problématique est justement la thématique du chapitre suivant (voir Chapitre III),
qui explicitera la mise en place de notre protocole de validation expérimentale.
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D Le guidage d’intervention sous imagerie médicale se base essentiellement sur des méthodes
de recalage d’images, où les approches par apprentissage profond apparaissent comme une
nouvelle opportunité. Cependant, très peu d’études se concentrent sur des problématiques
de recalage 2D/3D, pour de l’échographie, et de la prostate.

D Des méthodes de recalage 3D/3D avec fusion IRM existent pour le repérage des biopsies
de prostate. En revanche, seule l’utilisation des images peropératoires (2D US) permet de
considérer les déformations anatomiques en temps-réel.

D Des méthodes de recalage d’images 2D/3D existent pour l’assistance dynamique à la naviga-
tion des biopsies prostatiques. Les méthodes les plus prometteuses présentent des fréquences
et des précisions de recalage satisfaisantes mais dont les conditions expérimentales (généra-
tion de données et évaluation) sont encore limitées et ne représentent pas assez un réalisme
clinique.

D Grâce à l’état-de-l’art des méthodes « 2D/3D » générales, nous avons proposé une classifica-
tion des différentes approches méthodologiques. Pour ce qui concerne l’ajout d’informations
liées à la trajectoire réalisée, nous retenons particulièrement les différents types d’entrée
référencées (positionnelles, spatiales, séquentielles et structurelles) ainsi que les structures
et optimisations associées.

Points clé

54



CHAPITRE III

Mise en place d’un protocole de validation expérimentale

Avant de décrire les différents choix méthodologiques envisagés pour réaliser ce recalage 2D/3D,
ce chapitre s’intéresse à la mise en place d’un protocole de génération des données nécessaires à
notre étude et à l’élaboration d’un protocole de validation expérimentale pertinent.
Ces protocoles ont une influence capitale sur la cohérence de la tâche de recalage simulée avec celle
réalisée en clinique. Dans un premier temps, nous définirons l’ensemble des données d’entrée et de
sortie nécessaires pour un bon apprentissage de la tâche de recalage. Nous présenterons pour cela les
éléments dont nous disposons, à partir de bases de données cliniques, et ce qu’il nous reste à simuler.
Trois différents procédés de simulation seront explicités, avec leurs avantages et inconvénients. Enfin,
nous détaillerons notre protocole de validation des résultats qui respecte un déroulement clinique
réaliste et faisable, avec des métriques d’évaluation adaptées et pertinentes.
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III.1 Génération de données

III.1.1 Définitions et notations des données nécessaires à notre étude

Notre tâche principale concerne la localisation optimale des images échographiques (collectées
durant le guidage d’un examen de biopsie prostatique) par rapport à un volume échographique
(acquis en début de navigation). Ce volume est défini comme « volume de référence » (Vref ), et
représente le concept d’espace de destination par rapport auquel on cherche à définir l’alignement
des images le plus juste possible. Le choix de ce volume est variable et peut être représenté par
différentes acquisitions selon les étapes de navigation. L’objectif est de recaler à chaque instant
t, l’image 2D US courante It avec Vref , en estimant la transformation rigide 2D/3D Tt. Cette
problématique est illustrée en Figure III.1. Nous définissons alors :
— Les données d’entrée de notre réseau par la succession d’images échographiques (I1, ..., It),

avec l’image courante dénommée It.
— Les données de sortie du réseau (« vérités terrain ») par la localisation optimale de chaque

image par rapport au volume de référence, définie à partir de la transformation rigide Tt.

Ces informations sont les données d’entrée et de sortie principales de notre méthode et seront
communes à chacune des études présentées par la suite (Chapitre IV-VI). Les définitions des en-
trées optionnelles et spécifiques à chaque méthode (positionnelles, spatiales, séquentielles ou encore
structurelles) seront détaillées plus particulièrement dans la section III.1.4.

Volume de référence
𝑽𝒓𝒆𝒇

Série d’images peropératoires 2D US :

Transformation rigide 
pour localisation 2D/3D

𝑻𝒕 = 𝑻𝑰𝒕⟶𝑽𝒓𝒆𝒇

𝐼1 … 𝐼t−1 𝐼𝑡

Figure III.1 – Définitions et notations des données d’entrée et de sortie.
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En complément des dénominations définies en Figure I.7, nous précisons les différents repères
utilisés pour décrire nos données dans la suite de ce manuscrit (voir Figure III.2) :
— Le repère échographique RUS (déjà introduit précédemment), prend son origine au bout de

la sonde échographique. Dans ce référentiel, l’axe y correspond à l’axe de rotation de la sonde
sur elle-même, le plan (x,y) représente le plan de la coupe tandis que z est l’axe d’élévation
orthogonale hors-plan. Ce repère est associé à l’image 2D US acquise à chaque instant t, durant
le guidage échographique.

— Le repère image RIt caractérise l’image It sous la forme d’une matrice de pixels, où chaque pixel
possède une valeur entière d’intensité (entre 0 et 255) représentant le contenu de l’image. La
correspondance entre le repère image et le repère de la sonde peut être connue par calibration :
à partir des coordonnées physiques de l’origine de l’image, ainsi que la valeur de mise à
l’échelle (espacement de pixels en coordonnées physiques). En revanche, la position physique
du contenu de l’image n’est pas connue, et est justement celle à déterminer en fonction des
bougés et déformations anatomiques.

— Le repère volumique RVi caractérise le volume 3D Vi, obtenu par reconstruction suite à un
balayage d’acquisitions 2D de la sonde échographique. Chaque nouvelle acquisition de vo-
lume possède une origine de repère placée à différente position dans l’espace physique selon
l’orientation de la sonde au moment de l’acquisition.

— On définit en particulier le repère associé au volume de référence RVref
, correspondant à une

acquisition de volume réalisée en début de navigation. C’est notamment par rapport à ce
référentiel que l’on cherche à définir la localisation optimale de l’image It associée au repère
RIt . La transformation vérité terrain Tt est ainsi définie entre les repères RIt et RVref

.

z

y

x

z

x

y

𝑹𝒔𝒐𝒏𝒅𝒆

𝑹𝑽𝒊

𝑹𝑼𝑺

y 𝑹𝑰𝒕
x

Transformation rigide 
pour localisation 2D/3D

𝑻𝒕 = 𝑻𝑰𝒕⟶𝑽𝒓𝒆𝒇

z

y

x

𝑹𝑽𝒓𝒆𝒇

Figure III.2 – Visualisation et dénomination des différents repère en jeu lors de la localisation d’une coupe
It dans un volume de référence Vref .
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Réussir à avoir accès à une série d’images échographiques 2D durant une procédure clinique tout
en connaissant l’alignement optimal par rapport au volume de référence, compte tenu des bougés
et/ou déformations, est un processus impossible à réaliser rigoureusement à l’heure actuelle.

Une localisation des images à partir du suivi par capteur ou par localisateur externe (optique,
électromagnétique), ne permet de considérer que le bougé de la sonde seule. En revanche, cela ne
permet pas de prendre en compte d’éventuels bougés et déformations de la prostate (induites par les
bougés de l’organe/patient/praticien), pourtant cruciaux pour localiser correctement des biopsies.
De plus, la localisation par un système de suivi optique présente certaines problématiques liées à son
installation et son champ de vision dans le bloc opératoire, à la visibilité continue des marqueurs
selon la position de l’image acquise, à la mise en place d’une étape de calibration de la sonde avec
le localisateur, et aux autorisations réglementaires avant de pouvoir acquérir de nouvelles données.

Une estimation de la localisation la plus probable de chaque image, même par plusieurs pra-
ticiens experts, ne semble pas être une solution plus précise ou plus facilement envisageable. La
représentation mentale de la position de ces images, pouvant être arbitrairement orientée dans des
orientations non-standards et dans un volume présentant une anatomie différente, complexifie d’au-
tant plus cette tâche. De plus, une telle procédure serait bien trop coûteuse pour obtenir une base
de données suffisante pour être exploitable en apprentissage supervisé. Il faudrait également éva-
luer la qualité et la répétabilité de la labellisation, qui peut varier selon l’expertise entre praticiens
(inter-variabilité) ou encore entre plusieurs réalisations d’un même expert (intra-variabilité).

Pour s’affranchir de ces problématiques, nous avons opté pour la simulation de nos données
d’entrée et de sortie à partir de données cliniques acquises lors d’examens cliniques. Différentes
simulations ont été envisagées, chacune présentant leurs avantages et limites. Dans la suite de cette
partie, nous présenterons la base de données clinique dont nous disposons et qui a été notre support
de travail principal, avant de présenter les différents procédés de simulation avec leur réalisme et
complexité associés.
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III.1.2 La base de données clinique disponible

La plateforme d’assistance Trinity (Koelis®), commercialisée à partir de 2016, permet la visuali-
sation de la cartographie des carottes dans un volume de référence durant le guidage échographique
de biopsies prostatiques (voir Figure III.3). Grâce à son utilisation courante durant de réelles pro-
cédures de routine de biopsies, notamment au CHU de Grenoble, nous avons pu collecter un grand
nombre de données cliniques (déclaration MR2711140520 CNIL).

Figure III.3 – Dispositif d’assistance à la navigation avec fusion 3D US-IRM : Trinity® (Koelis, France).
La plateforme intègre un échographe associé à une interface de visualisation de cartographie des carottes.
La plateforme a été commercialisée et approuvée FDA en 2016 et est depuis couramment utilisée par les
urologues pour des procédures de biopsie. Toutes les images sont traitées en B-mode.

Les données associées à chaque procédure regroupent les éléments décrits ci-dessous et illustrés
en Figure III.4 :
— Le volume IRM (VIRM ), lorsque celui-ci est réalisé en préopératoire. Des zones suspectes

peuvent potentiellement être repérées sur cette modalité.
— Le volume échographique « panorama » (Vpano), pris en début de procédure. Il provient en

réalité de la fusion de trois acquisitions, réalisées à partir de trois positions de sonde orientées
différemment. Avec une meilleure qualité d’image et un plus grand champ de vision, ce volume
sert de référence anatomique pour les cartographies de biopsies. En effet, tous les autres
volumes seront recalés sur celui-ci, permettant ainsi de tous les décrire dans le même espace
anatomique. Les zones suspectes de la modalité IRM peuvent également être transposées sur
cette modalité grâce à un algorithme de fusion élastique 3D(US)/3D(IRM) intégré [17].

— Le maillage de la prostate, estimé dans le panorama, par l’urologue expert à l’aide d’un
algorithme de segmentation semi-supervisé. On le note par la suite Mpano.

— Les volumes échographiques, dits de « biopsies » (Vi), acquis à chaque nouvelle biopsie
i = (1, j, . . . , N) au cours de l’examen. Chaque acquisition dure environ 3 secondes durant
lesquelles l’opérateur et le patient doivent essayer de rester immobiles.
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— Le recalage TVi→Vpano , entre chaque volume de biopsie et le panorama. Chaque transformation
est obtenue à partir d’un algorithme de recalage iconique 3D/3D rigide intégré dans la plate-
forme [17]. Ces transformations sont toutes décrites par rapport au repère RVpano et illustrées
sur la Figure III.4. Ce recalage, combiné à la fusion multimodale préopératoire, permet de
contrôler la localisation des biopsies réalisées ou en cours de réalisation (positionnement de
l’aiguille « virtuelle »). Le temps de recalage a pu être réduit à 1 seconde, grâce notamment
à l’optimisation sur GPU.

𝑽𝒑𝒂𝒏𝒐
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…

𝑽𝑰𝑹𝑴

Fusion élastique
3D US/IRM

𝑹𝑽𝒊
𝑹𝑽𝒋
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𝑹𝑽𝒑𝒂𝒏𝒐

𝑴𝒑𝒂𝒏𝒐

Figure III.4 – Localisation des volumes à partir des informations collectées durant des procédures cliniques
de biopsies.

Nous recensons, à ce jour, des données de plus de 300 procédures cliniques, collectées depuis 2017,
sur 277 patients différents. Chaque patient dispose des éléments décrits précédemment, avec entre
5-15 acquisitions de volumes de biopsies et leur transformation correspondante vers le panorama.
Ces volumes sont généralement d’une dimension de 304 x 256 x 256 voxels avec une résolution
isotropique de 0.306 mm.

Cette base de données cliniques permet de collecter des données réelles, obtenues durant de
vraies procédures cliniques et sur une grande diversité de patients. Ceci nous offre un support
de travail conséquent et pertinent par rapport aux enjeux de la génération de données pour un
apprentissage profond supervisé. En revanche, le flux des images peropératoires n’est pas accessible
et leurs localisations optimales par rapport au volume de référence restent inconnues. La partie
suivante décrit les processus de simulation que nous avons élaboré, à partir des données dont nous
disposons, afin de répondre à ce manque.
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III.1.3 Simulation de trajectoire

À défaut d’avoir des images (2D US) directement issues des procédures cliniques, nous avons opté
pour un processus de simulation pour extraire artificiellement des coupes en les rééchantillonnant
à partir d’informations cliniques disponibles. Différentes simulations sont présentées dans cette
partie : trajectoire de biopsie via un simulateur, reconstruction de trajectoire par interpolation, ou
trajectoire par balayage base-apex. Différents degrés de réalisme et complexité y sont intégrés. Le
choix de la simulation de la trajectoire la plus adaptée est d’autant plus important dans le cadre de
notre étude, où l’on cherche à exploiter les informations liées à la trajectoire réalisée pour faciliter
la tâche de recalage durant une procédure. Nous présenterons chaque méthode de génération, avec
leurs avantages et limites, pour mieux comprendre l’évolution de notre simulation de données.

III.1.3.1 Trajectoire de biopsie avec simulateur

Dans un premier temps, nous avons utilisé un simulateur de biopsie (« Biopsym »), précédem-
ment développé par notre équipe [19,93]. Celui-ci permet de reproduire des procédures de biopsies
avec un retour visuel sous la forme d’image 2D informant sur la position de la biopsie virtuellement
réalisée au sein de la prostate. Ce simulateur se compose d’une sonde échographique factice, réali-
sée en impression 3D sur la base d’une sonde échographique de la plateforme Trinity, et rattachée
à un dispositif haptique à retour de force (Phantom Omni, Sensable Devices Inc.). Cette sonde
est placée au centre d’un anneau rigide dans lequel un insert en silicone a été ajouté pour mimer
l’anus du patient. Cette dernière version du simulateur, illustrée sur la Figure III.5-A, a été pensée
pour représenter au mieux les conditions cliniques, avec une sonde ultrason factice, des déplace-
ments contraints et des frottements réalistes. Tous les angles sont mesurés dans le référentiel du
simulateur, représenté par le référentiel de la sonde (RUS).
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Figure III.5 – A) Biopsym, le simulateur de biopsie. B) Interface de visualisation des biopsies virtuelles
réalisées (vue sagittale à gauche, vue coronale à droite). Évaluation des performances obtenues grâce au score
d’intersection des biopsies avec les 12 secteurs de prostate respectant le schéma de biopsie standard.
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Ce simulateur est utilisé essentiellement dans un but pédagogique pour favoriser l’apprentissage
du geste aux étudiants praticiens [94,95]. En effet, celui-ci enregistre les positions et orientations à
l’extrémité de la sonde, à une fréquence d’environ 100 Hz, lorsque celle-ci est déplacée par l’utilisa-
teur. À partir de certaines données cliniques de la base de données présentée précédemment (Vpano

et Mpano uniquement), il affiche l’image 2D extraite du volume clinique, correspondant au plan
de coupe échographique obtenue à la position de la sonde. Le calcul et l’affichage sont réalisés en
temps-réel et permettent de simuler un guidage échographique continu en fonction des mouvements
enregistrés par le dispositif haptique. Par la suite, une carotte virtuelle peut également être réalisée,
à partir d’une touche clavier, dont le déclenchement du tir de biopsie est simulé par un mouvement
de recul du bras. Une visualisation de la position de la biopsie virtuelle est fournie à l’utilisateur
(Figure III.5-B), lui permettant ainsi d’évaluer sa performance compte tenu des 12 secteurs à vi-
ser s’il s’agit d’une biopsie standard ou de la position d’une cible IRM s’il s’agit d’une biopsie ciblée.

Grâce au principe de l’algorithme du simulateur, décrit dans le paragraphe précédent et illustré
sur la Figure III.6, il est alors possible d’obtenir une suite d’images 2D (I1, . . . , It), avec une connais-
sance précise de leur localisation au sein d’un volume de référence, selon la trajectoire réalisée. Les
vérités terrain Tt sont définies par la mesure de l’orientation de la sonde du simulateur et le volume
de référence est défini par le panorama (Vref = Vpano). Au cours de ce processus, le maillage de la
prostate (Mpano), associé au volume panorama, est également transformé selon les transformations
rigides successives associées à la trajectoire de la sonde. Les maillages sont sauvegardés à chaque
instant et notés Mt. Ils seront notamment utilisés au cours du processus d’évaluation ultérieur.

2. Manipulation et trajectoire : 
Enregistre l’orientation de la sonde à 

une fréquence d’acquision 100 Hz

3. Transformation et échantillonnage : 
Extrait la coupe médiane (𝐼𝑡) du volume 

ré-orienté, ainsi que le maillage (𝑀𝑡)

4. Résultat : Collecte les coupes avec 
leur localisation au sein du volume
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Figure III.6 – Principe de reconstruction d’une image 2D, correspondant à la position de la sonde factice,
par le simulateur.

Nous avons collecté plusieurs trajectoires de biopsies standardisées, réalisées par plusieurs pra-
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ticiens sur le simulateur. La procédure de biopsies standardisées, est supposée respecter un certain
ordre de passage entre les différentes zones de la glande à balayer (notamment au CHU de Gre-
noble) : successivement la base (médian puis latéral), milieu (médian puis latéral) et apex (médian
puis latéral). Ce schéma, très stéréotypé et régulier, est répété sur les deux moitiés de la glande
(droite et gauche, ou inversement) après une rotation à 180° de la sonde sur elle-même pour at-
teindre l’autre côté avec l’aiguille. Ces 12 secteurs de biopsies standardisées sont rappelés dans la
Figure III.5.

Un exemple de deux trajectoires, réalisées par deux praticiens de différents niveaux d’expertise,
est illustré sur la Figure III.7. Sur ces courbes, on reconnait notamment les motifs consécutifs et
répétitifs décrits précédemment, avec la présence plus ou moins importante de bruit supplémentaire
selon la dextérité et l’efficacité de l’opérateur. Les trajectoires obtenues sont très stéréotypées avec
des amplitudes de mouvements cohérentes entre tous les utilisateurs : ± 20° autour de l’axe z pour
le mouvement médian vers latéral, une rotation 180° autour de l’axe y pour la rotation de la sonde
d’un côté à l’autre de la glande, et jusqu’à 30° autour de x pour le balayage de la base à l’apex.
Une description de la distribution moyenne des trois rotations, selon l’expertise des praticiens, est
également fournie sur l’histogramme de la Figure III.8, où les classes de mouvements sont plus ou
moins distinctes selon la précision du praticien (voir Figure I.4).
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Figure III.7 – Visualisation des trajectoires de type biopsie standardisée pour chaque paramètre de rotation,
et selon différent niveau d’expertise : expert à gauche (A), débutant à droite (B).

Les coupes, dont on cherche à définir l’alignement optimal du contenu iconique par rapport au
volume de référence, sont issues de ces trajectoires. Il est important de savoir quantifier l’erreur
d’alignement initial (avant recalage) entre ces deux images. Cela permet à la fois de vérifier l’amé-
lioration de l’alignement estimé par l’algorithme de recalage et de quantifier la difficulté des tâches
en jeu (étroitement liée à l’initialisation du recalage). Nous allons utiliser la métrique de recalage
TRE (décrite en II.1.1.1), pour mesurer l’erreur avant recalage tout au long des trajectoires simulées.
Pour cela, la TRE sera calculée entre les maillages Mt et Mpano pour mesurer la correspondance
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Figure III.8 – Histogramme de la distribution des paramètres de rotation pour une trajectoire de type
biopsie, réalisée selon différent niveau d’expertise : expert à gauche (A), débutant à droite (B).

géométrique entre les points surfaciques du maillage de la prostate. La description de ce calcul,
également utilisé pour la validation de nos résultats, sera plus détaillée en section III.2.2.

L’évolution du profil de l’erreur de recalage en fonction d’une trajectoire appliquée est illustrée
sur la Figure III.9. Certains motifs, consécutifs et répétitifs (de type créneaux), sont cohérents avec
le profil de la trajectoire stéréotypée appliquée. On remarque que l’erreur varie significativement à
partir de la moitié de la trajectoire (de 10 mm à 40 mm), correspondant à la rotation de la sonde
sur elle-même pour atteindre l’autre hémiprostate avec l’aiguille. L’erreur moyenne avant recalage,
mesurée sur la totalité des procédures simulées, est d’environ 30.41 ± 19.05 mm. Cette erreur, lar-
gement impactée par la deuxième moitié de l’examen, est conséquente par rapport à la taille totale
d’une glande prostatique d’environ 40 mm de diamètre. Cela reflète une tâche de recalage complexe
et difficile, où l’anatomie peut parfois être complètement inversée par rapport à l’anatomie du vo-
lume de référence.

Cette utilisation du simulateur présente de nombreux avantages et permet de simuler une tra-
jectoire au plus proche d’une utilisation en clinique :
— Tout d’abord, les praticiens peuvent réaliser des mouvements de trajectoire de biopsies réa-

listes où les caractéristiques cliniques sont conservées : mêmes amplitudes de mouvements,
vitesse du mouvement adaptée, fréquence d’acquisition identique. Les trajectoires obtenues
sont complexes et représentatives d’une procédure de biopsie standardisée.

— Les simulations sont patient-spécifiques, i.e. les praticiens adaptent leurs mouvements en fonc-
tion du patient et notamment de la forme et du volume de sa prostate.

— Il est possible de comparer des trajectoires issues de plusieurs praticiens, avec notamment
des niveaux d’expertises différentes (trajectoire plus longue, mouvement hésitant, etc.). Ceci
permettrait par la suite d’évaluer la bonne généralisation de notre modèle à tous les niveaux,
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ou au contraire d’envisager des modèles spécifiques pour chaque niveau d’expertise.

Avant recalage

Figure III.9 – Évolution du profil de la TRE au cours d’une trajectoire de type biopsie standardisée.

Nous retenons cependant quatre limites majeures à cette simulation de trajectoires de biopsies :
— Les coupes échographiques de suivi (qui correspondent au guidage) sont extraites directement

d’un seul et même volume. Elles présentent donc une absence de déformation anatomique ainsi
qu’une incohérence de speckle. Ce volume sert également d’espace de référence dans lequel on
cherche la localisation optimale des coupes. Les images présentent donc la même anatomie,
rendant la tâche de localisation plus simple que la réalité.

— Les techniques de reconstruction et d’interpolation des coupes ainsi extraites ajoutent éga-
lement du biais dans la qualité des images. Exceptée l’image issue d’un plan identique au
plan qui a servi à réaliser l’acquisition du volume, l’image 2D reconstruite à une orientation
quelconque, présentera une qualité inférieure de celle obtenue durant l’échographie.

— Contrairement à des images échographiques réelles, présentant un « cône » échographique
constant et fixe sur l’image, nos images simulées présentent des cônes échographiques mo-
biles et variables (voir Figure III.9). Durant la trajectoire simulée, le plan de la coupe à ré-
échantillonner peut intersecter le volume de référence hors de son contenu iconique prédéfini.
L’image ainsi obtenue est alors incomplète et contient des « zones noires » (sans information
iconique), que l’on peut qualifier de cône échographique variable. La Figure III.9 illustre plu-
sieurs exemples de coupes issues de l’algorithme de rééchantillonnage du simulateur, avec la
présence plus ou moins importante de zones noires selon les orientations des coupes extraites
du volume de référence. Ce problème, lié aux variations de zones noires lors du rééchantillon-
nage, occasionne un biais de réalisme des images échographiques dont il faudra étudier l’impact
lors de l’apprentissage (voir Chapitre IV).

— Seules les rotations de la sonde sont enregistrées par le simulateur. Sans translation, nous ne
pouvons considérer que des transformations rigides incomplètes, se limitant aux trois para-
mètres de rotation. D’autres versions du simulateur ont cherché à simuler des déformations
afin de considérer les translations [19,93], en revanche elles résultent en des zones noires encore
plus importantes.

En conclusion, le simulateur nous permet de reproduire la génération de données la plus utilisée
de notre état-de-l’art : des coupes rééchantillonnées de volumes cliniques fixes à partir de trajectoires
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Figure III.10 – Exemples d’orientation de cône échographique variable avec « zones noires » selon la coupe
extraite.

(voir section II.4.5.1). La localisation de chaque image (vérité terrain Tt) est définie par l’orientation
de la sonde factice du simulateur, qui correspond à la transformation appliquée sur le volume de
référence. Le concept d’espace de référence est défini, dans ce cas-ci, par le volume panorama (Vpano)
qui est le seul volume disponible dans les données du simulateur.

L’intérêt de l’utilisation de ce simulateur, contrairement à un algorithme de rééchantillonnage
avec des trajectoires simulées aléatoirement, est la conservation du réalisme et de la complexité
du geste de biopsie. En effet, la manipulation est réalisée par des experts, elle est adaptée à une
anatomie spécifique du patient, tout en conservant des caractéristiques de mouvements (vitesse,
amplitude, etc.) représentatives de biopsies cliniques standardisées. L’application d’amplitude de
rotations jusqu’à 180°, où l’anatomie se retrouve complètement inversée, reflète notamment une
tâche complexe de localisation. Cette simulation, utilisée à la fois pour la génération des données et
pour la procédure de validation, permet une évaluation plus réaliste et plus complexe que la plupart
des études référencées dans la littérature.

L’avantage lié à la complexité des trajectoires simulées est également la limite majeure de cette
simulation : des zones noires diffèrent selon l’orientation de la coupe rééchantillonnée et ne sont pas
représentatives de la réalité. Ceci peut alors biaiser l’apprentissage de notre modèle. Cette problé-
matique est commune à toutes les études de notre état-de-l’art présentant des coupes arbitrairement
orientées dans un volume. Cependant, très peu d’études mentionnent ce biais ou évaluent son im-
pact. Pour finir, les erreurs initiales (avant recalage) simulées sont conséquentes (jusqu’à 30 mm),
et bien supérieures à celles retrouvées dans la littérature (autour de 9 mm, voir II.3).

La prochaine section détaille notre nouvelle proposition de simulation visant à améliorer le
réalisme de la tâche de recalage et s’affranchir des limites de cette première approche.
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III.1.3.2 Trajectoire reconstruite par interpolation

Notre deuxième processus de simulation a cherché à répondre aux limites majeures relevées dans
la simulation de biopsies standardisées précédente. L’objectif principal est de réussir à générer une
suite d’images 2D, localisées par rapport au volume de référence, tout en s’affranchissant des pro-
blématiques (i) d’absence de déformation et (ii) d’absence des paramètres de translation. Pour cela,
nous ne cherchons plus à imiter de nouvelles procédures en simulant de nouvelles trajectoires sur
de nouvelles données, mais au contraire, nous cherchons à reproduire la procédure clinique réalisée
à partir des données enregistrées et disponibles.

Les données collectées pour chaque procédure clinique sont enregistrées ponctuellement durant
l’examen : notamment au début de la procédure (acquisition de Vpano, Mpano) et à chaque nouveau
site de biopsie i = (1, j, . . . , N) avec l’acquisition de Vi et le calcul du recalage TVi→Vpano , intégré
dans la plateforme [17]. Les 6 paramètres du recalage obtenus sont calculés par rapport au repère
volumique RVpano .

Il est alors possible d’interpoler ces 6 paramètres de transformation enregistrés entre deux es-
timations de recalage successives et de reconstruire l’évolution de ceux-ci au cours de la procédure
complète. L’interpolation de chacun des paramètres, permet d’approximer la trajectoire continue
ayant été réalisée durant cette procédure clinique.

Des exemples d’interpolation quadratique de paramètres sont illustrés sur la Figure III.11. Par
rapport aux trajectoires précédentes, le schéma stéréotypé se distingue toujours mais est visuel-
lement moins marqué. Cette simulation permet d’obtenir tous les paramètres de transformation
rigide (rotation et translation), en s’assurant d’un certain réalisme de la trajectoire ainsi reconsti-
tuée. Ceux-ci définiront alors nos valeurs de localisation de vérités terrain Tt.

A B
Translation x

Translation y

Translation z

Translation x

Translation y

Figure III.11 – Visualisation des trajectoires reconstruites par interpolation quadratique des paramètres de
transformation enregistrés entre les sites de biopsies successifs.
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L’idée est d’extraire des coupes issues des différents volumes échographiques Vi=(1,...,N), selon
chaque portion de trajectoire reconstruite entre deux sites de biopsies successifs. En effet, à partir du
recalage mesuré pour un site de biopsie i (TVi→Vpano) ainsi que le recalage imposé par l’interpolation
calculée pour un instant t (Tt), on peut alors déterminer le déplacement relatif (T−1

Vi→Vpano
.Tt) néces-

saire pour rééchantillonner Vi. L’image ainsi extraite représente It dont la localisation par rapport
à Vpano correspond bien aux paramètres de transformation Tt (voir Figure III.12). Cette génération
permet d’extraire des coupes issues de plusieurs volumes échographiques, présentant tous des dé-
formations anatomiques différentes et indépendantes du volume de référence par rapport auquel on
cherche à les localiser (Vref = Vpano).
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Figure III.12 – Second processus de génération de données : extraction d’une série d’images 2D, issues de
plusieurs volumes successifs, échantillonnés à partir d’une trajectoire imposée (étape d’interpolation préa-
lable).

De la même façon que pour la simulation précédente, nous avons appliqué ces mêmes trajectoires
pour transformer le maillage de la prostate (Mpano) et les enregistrer à chaque instant (notésMt). La
Figure III.13 illustre l’évolution de l’erreur initiale (avant recalage) au cours de différents exemples
de trajectoires reconstruites par interpolation. Cette erreur de recalage est toujours très importante,
illustrant de façon réaliste l’ampleur des mouvements d’une sonde échographique d’une biopsie à la
suivante. De plus, le volume panorama (comme volume de référence) présente des déformations de
plus en plus différentes des images rééchantillonnées (d’autres volumes) au cours de la trajectoire.
L’association de trajectoires complexes et réalistes avec différentes déformations anatomiques rend
la tâche de recalage simulée encore plus complexe.

A première vue, ce nouveau processus de simulation permet de résoudre certaines limites de la
simulation précédente. Cependant, des problèmes demeurent :
— Sans compter les imprécisions liées à l’interpolation de la trajectoire, celle-ci ne correspond en
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Avant recalage Avant recalage

Figure III.13 – Évolution du profil de la TRE au cours d’une trajectoire reconstruite par interpolation.

réalité pas aux déplacements réalisés par le praticien durant l’examen. En effet, les paramètres
issus du recalage rigide traduisent les déplacements de la sonde mais également ceux de la
prostate. La trajectoire, ainsi « reconstruite » à partir de l’interpolation des paramètres,
correspond en réalité aux bougés de la prostate, combinés d’une manière indissociable à ceux
de la sonde. Il n’est donc pas possible de reconstituer une trajectoire réaliste de la sonde seule,
comme réalisée durant la procédure. De plus, l’interpolation indépendante, sur chacun des
paramètres, ne respecte pas leurs réelles corrélations. Enfin, selon la fréquence d’interpolation
choisie, la vitesse des mouvements ne respecte plus parfaitement celle des gestes initialement
produits.

— Le rééchantillonnage au sein de plusieurs volumes, à partir d’une portion de trajectoire limitée,
ne permet pas de réduire l’apparition des zones noires. Avec des paramètres de translation
supplémentaires, celles-ci sont au contraire encore plus importantes.

En reconstruisant une trajectoire proche de celle réalisée durant la procédure, en disposant des
données enregistrées ponctuellement, l’objectif est de regénérer les images s’approchant du guidage
échographique tout en maîtrisant leur localisation. L’utilisation de plusieurs volumes successifs,
pour générer des images d’anatomies différentes du volume de référence, est une idée prometteuse
qui permet de reproduire la notion de déformations anatomiques en temps-réel. Ceci permet de se
rapprocher du réalisme et de la complexité de la tâche de recalage à effectuer. Cependant, utiliser le
panorama comme volume de référence, alors que celui-ci présente une anatomie de plus en plus diffé-
rente au cours de la trajectoire, complexifie d’autant plus la tâche de localisation. Il faut ainsi songer
à utiliser un volume de référence bien différent du volume utilisé lors du rééchantillonnage, mais
dont l’anatomie reste suffisamment proche pour faciliter la tâche de localisation. Enfin, l’utilisation
d’une trajectoire complexe et continue, bien que représentatrice de celle effectuée en clinique, ne
permet pas le rééchantillonnage d’images sans présence de zones noires. C’est pourquoi dans notre
troisième approche de génération de trajectoires, nous avons choisi de simplifier le mouvement, le
plus possible, pour s’affranchir de ce biais potentiel toujours présent dans nos données.
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III.1.3.3 Trajectoire simplifiée de balayage base-apex

Ce dernier processus de génération vise à la fois à supprimer la présence de zones noires (se-
lon l’orientation du rééchantillonnage) et à diminuer la complexité de la tâche simulée, pour être
comparable aux autres études de l’état de l’art. Pour cela, les trajectoires mises en jeu dans cette
partie, devront respecter ces conditions aux dépends du réalisme et de la complexité de trajectoires
d’examen.

Nous proposons de balayer un volume selon l’axe de motorisation de la barette échographique
pour garantir un même cône échographique pour toutes les coupes et pour garantir des erreurs
initiales moins grandes. Nous avons généré des trajectoires de balayage (TSweep,t), correspondant
à plusieurs aller-retours entre les extrémités supérieures (base) à inférieures (apex) de la prostate.
Ces trajectoires sont obtenues via une rotation autour de la tête de la sonde (± 40° autour de l’axe
des x) et permettent d’extraire des coupes successives (I1, . . . , It) issues de ce balayage dans un
volume échographique. Ces coupes sont alors contraintes au même type de balayage que celui qui a
participé à la reconstruction de ce volume. Les zones noires, associées au cône échographique, sont
fixes et identiques sur chacune des images ainsi rééchantillonnées.

Afin de considérer des déformations anatomiques différentes, mais suffisamment proches, nous
avons envisagé plusieurs niveaux de complexité de notre tâche de recalage. Alors que les coupes (It)
sont toujours mentionnées comme étant extraites de Vi, le choix de l’espace de référence dépendra
du niveau de complexité que l’on veut simuler : soit celui-ci correspond au même espace ayant servi
au rééchantillonnage des coupes (Vref = Vi), soit il s’agira de localiser ces coupes dans un espace
différent (Vref = Vj 6=i). Ces deux processus de génération de données sont désignés respectivement
par « Ii,t à Vi » ou « Ii,t à Vj » et sont illustrés dans la Figure III.14.
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Figure III.14 – Troisième processus de génération de données. Le mouvement de balayage correspond à
plusieurs allers-retours entre les extrémités supérieures (base) à inférieures (apex) de la prostate. Les coupes
It sont rééchantillonnées d’un volume Vi. Deux niveaux de difficultés sont simulés en fonction de l’espace de
localisation choisi : soit identique (Vi) soit différent (Vj).
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Alors que le premier jeu de données présente des dépendances et des biais d’image qui ne
représentent pas toute la complexité des cas réels (contenu iconique parfaitement identique, inco-
hérence de speckle), le second comprend des coupes d’entrée qui sont maintenant indépendantes et
anatomiquement différentes du volume de référence par rapport auquel nous voulons les localiser.
Contrairement au second processus de simulation (III.1.3.2) où le panorama est utilisé tout au long
de la procédure comme volume de référence, ici, le choix de Vj est évolutif et dépend des volumes
voisins. En effet, utiliser le volume acquis au site de biopsie précédent Vi−1, s’illustre comme une
complexité intermédiaire où la tâche de localisation se limite à une anatomie similaire. Les vérités
terrain de localisation peuvent alors être calculées via la composition des différentes transformations
à disposition. Le calcul est décrit dans l’équation III.1 selon le niveau de complexité simulé.

Les Figures III.15-A et C illustrent toutes deux l’allure de trajectoires ainsi obtenues. Les mou-
vements du balayage base-apex (rotations successives autour de l’axe x) sont bien illustrés dans
les graphes, tandis que les autres rotations sont soit nulles (pour « Ii,t à Vi ») soit non nulles du
fait de la composition avec la transformation TV i→Vref

(pour « Ii,t à Vj » selon l’équation III.1.3.3).
Les paramètres de translation sont considérés mais ne représentent en réalité que le changement de
repère entre les mouvements réalisés (exprimés depuis le centre de sonde RUS associé au volume
rééchantillonné Vi) et le repère du volume de référence (RVi ou RVj ). Ces paramètres ne traduisent
donc pas explicitement les translations de la prostate par rapport à l’anatomie de référence.

Tt = TIt→Vref
= TV i→Vref

∗ T−1
sweep,t , avec : (III.1)

TV i→Vref
=
{
Tidentite, si Vref = Vi

T−1
V j→Vpano

∗ TV i→Vpano , si Vref = Vj

Pour mesurer les erreurs obtenues avec ces trajectoires avant recalage, nous avons appliqué ce
même processus de simulation aux maillages de prostate, pour les utiliser comme points géométriques
lors du calcul de TRE. Pour cela, le maillage Mi, associé au volume initial Vi, est transformé en
fonction de la trajectoire appliquée et notéMt. Selon le niveau utilisé, il s’agit de comparerMt etMi

(pour le niveau «Ii,t à Vi») ouMt etMj (pour le niveau «Ii,t à Vj»). Dans le dernier cas, les maillages
i et j n’intègrent pas les déformations anatomiques observées au sein des différents volumes, mais
seulement les différences rigides. En effet, nous rappelons que seul le maillage du panoramaMpano est
calculé par un algorithme de segmentation semi-automatique d’après le contenu du volume Vpano.
Tous les autres maillages (Mi, Mj , etc.) sont obtenus par la transformation rigide de ce même
maillage.

Les Figures III.15-B et D illustrent l’erreur de TRE au cours d’un balayage base-apex selon les
deux niveaux de simulation possible. L’erreur moyenne mesurée est d’environ 12 mm et retranscrit
bien une diminution de la difficulté par rapport aux deux simulations précédentes, justifiant que la
localisation par rapport aux volumes voisins (et anatomiquement plus similaires) est une tâche plus
facilement réalisable que celle vers le panorama (pouvant être beaucoup plus différent).

Cette simulation combine certains avantages des simulations précédentes, tout en s’affranchissant
des derniers biais que l’on voulait corriger, avec notamment :
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Figure III.15 – Visualisation des trajectoires obtenues par balayage base-apex et évolution du profil de la
TRE : pour « Ii,t à Vi » en A et B respectivement, et pour « Ii,t à Vj » en C et D respectivement.

— L’intégration de déformations anatomiques entre les images d’entrée (I1, . . . , It) et l’espace de
référence dans lequel on chercher à les localiser (pour le niveau «Ii,t à Vj»).

— Une suppression des zones noires (cône échographique d’orientation variable) qui pouvait
altérer le bon apprentissage de notre modèle.

— Une réduction de la difficulté de la tâche initiale, grâce notamment à l’utilisation des volumes
« voisins », i.e. acquis à un instant précédent et dont l’anatomie est assez similaire aux images
du guidage en temps-réel que l’on cherche à localiser.

— La possibilité de nous comparer aux autres études de notre état-de-l’art, qui présentent le plus
souvent des générations de données équivalentes à notre premier niveau de difficulté (pour le
niveau «Ii,t à Vi»).

Cependant, la simplification des trajectoires simulées nous contraint alors à ne travailler qu’avec
des mouvements unidirectionnels, comme un balayage autour d’un seul axe. Bien que ce mouvement,
présentant une amplitude sur la totalité de la glande prostatique, soit réaliste, il ne représente pas
toutes les possibilités d’orientations arbitraires que l’on peut avoir au cours d’un examen clinique.
De plus, cette simulation de trajectoire ne présente aucune contrainte ou correspondance temporelle
réaliste, il faudra alors adapter notre fréquence de rééchantillonnage pour reproduire au mieux une
temporalité des mouvements de balayage base-apex réalistes.

La partie suivante résume les différents avantages et limites des trois procédés de simulation,
décrits précédemment.
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III.1.3.4 Conclusion sur les simulations

La Table III.1 résume et compare les trois procédés de simulation proposés. Le simulateur
présente l’avantage de générer des données à partir des mouvements très réalistes (en amplitude,
vitesse et complexité), réalisés par plusieurs experts. Parmi toutes les données collectées, il ne
dispose que du volume panorama pour chaque patient, ce qui contraint les rééchantillonnages et les
localisations au sein de ce même volume. Bien que ce biais de génération (contenu iconique identique)
simplifie la problématique de recalage, les mouvements complexes des trajectoires simulées génèrent
des erreurs initiales (avant recalage) conséquentes et bien supérieures à celles trouvées dans la
littérature. De plus, ils occasionnent des zones noires perturbant le réalisme de nos données.

Notre deuxième processus de simulation se concentre sur une complexification de la tâche avec
un recalage vers un autre volume. L’utilisation des différents volumes successifs, enregistrés au cours
d’une procédure, ainsi que la reconstruction de la trajectoire réalisée par interpolation, nous ont
permis à la fois de générer des images présentant des déformations différentes et de simuler les
translations de la sonde. Les trajectoires, encore trop complexes, mènent aux mêmes conséquences
de zones noires et d’erreurs initiales trop importantes.

Enfin, notre dernier processus de simulation découle de la combinaison de deux premiers. Il
permet de générer deux niveaux de difficultés, où les images rééchantillonnées à partir de balayage
base-apex peuvent être localisées soit dans ce même volume, soit dans un volume voisin. Le premier
niveau de difficulté est comparable à la plupart des processus de génération de la littérature, tandis
que le niveau de difficulté supérieur permet d’évaluer la bonne généralisation de notre modèle sur
des tâches plus réalistes. Cela permet également de générer des images sans zones noires arbitraires
(même cône échographique), et des erreurs avant recalage moins grandes. Même si ce processus n’in-
tègre pas toutes la complexité de trajectoires réelles (trajectoire incomplète, vitesse du geste), cette
utilisation reste le meilleur compromis entre nos différentes simulations et celles de la littérature.

Table III.1 – Comparaison des avantages et limites des trois procédés de simulation envisagés selon plusieurs
critères de réalisme des conditions cliniques et de biais inclus dans la génération.

Type de
simulation

Complexité
et

réalisme

Multi
experts

Amplitude
du geste

Vitesse
du geste

Patient
spécifique

Paramètres
rigides
complets

Cohérence
et défor-
mation

Présence
de zones
noires

Erreur
initiale
élevée

Simulateur
de biopsie

X X X X X 7 7 X X

Interpolation
de recalage

X 7 X 7 X ± ± X X

Balayage
simplifié

± 7 X 7 X 7 ± 7 7

L’évolution de nos différents procédés de simulation vient donc de notre volonté de conserver
un certain réalisme correspondant à la tâche clinique espérée, tout en nous affranchissant des biais
pouvant être engendrés. Cette évolution, et les trois simulations qui en résultent, se sont construites
tout au long de ce travail de thèse. Les résultats présentés dans les chapitres suivants seront donc
obtenus à partir de ces différents procédés de génération de données.

Pour finir, toutes les données images présentées jusqu’à présent peuvent être recadrées en une
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dimension particulière selon le jeu de données utilisé. On note la dimension (H × W) pour les
images 2D et (H ×W × D) pour les images 3D. Lors de ce recadrage, on choisit de rogner les bords
latéraux (selon x ou z), et sur la profondeur du plan où la vessie apparait(en y=0). Le but est de
garder un maximum d’information contextuelle échographique, de meilleure qualité au plus proche
de l’insertion de la sonde (y=H), là où les déformations de prostate dues à la pression de la sonde
sont le plus visible. La Figure III.16 illustre les exemples de redimension en 2D et 3D.

𝑹𝑰𝒕

y

x

z

y

x

𝑹𝑽𝒊

A B

Figure III.16 – Exemple du processus de recadrage selon des axes préférentiels, pour des images 2D en A
et des images 3D en B.
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III.1.4 Entrées optionnelles : représentation de la trajectoire réalisée

Parmi les différents types de représentation possibles liées à la trajectoire déjà réalisée, nous
avons retenu les types de données positionnelles (estimation du recalage précédent, suivi sonde, flot
optique), spatiales (coupe voisine, volume ou sous-volume de destination), ou encore structurelles
(masque binaire de segmentation). Elles découlent principalement des informations d’entrée et/ou
de sortie issues des processus de génération décrits précédemment.

III.1.4.1 Données positionnelles

Nous définissons comme information positionnelle, toute information issue de capteurs ou d’a
priori permettant de connaître des positions antérieures (relatives ou absolues) durant une tra-
jectoire. Les définitions et notations des différentes données positionnelles envisagées sont décrites
ci-dessous et illustrées dans la Figure III.17.

𝑽𝒓𝒆𝒇

Vérité terrain 𝑻𝒕

𝐼1 … 𝐼t−1 𝐼𝑡

Antécédent 𝑻𝒑𝒓𝒊𝒐𝒓

𝑻𝒔𝒖𝒊𝒗𝒊

Carte flot 
optique

𝑰𝒇𝒍𝒐𝒕

Figure III.17 – Définitions et notations des données optionnelles d’entrée positionnelles.

— Pour représenter un a priori de trajectoire, nous définissons comme antécédent du recalage
courant, la variable Tprior correspondant à la localisation absolue de la coupe précédente,
autrement dit, les résultats du recalage précédent. Ces antécédents peuvent être fournis de
manière séquentielle théorique grâce aux labels de la coupe précédente (Tprior = Tt−1) ou
de manière séquentielle expérimentale avec les résultats des prédictions successives (Tprior =
T̂t−1). Le premier antécédent est, quant à lui, toujours initialisé à partir de la valeur du premier
label bruité (T̂0 = T0+ 1°). Ce dernier cas permet de simuler un cas réel d’utilisation clinique,
où les prédictions seraient réalisées une à une de manière itérative. Dans les expériences, le
même encodage sera utilisé pour représenter les entrées Tprior et les transformations à estimer
T̂t afin de conserver une cohérence dans les représentations de localisation.

— Nous définissons la variable Tsuivi, s’apparentant à l’information issue d’un capteur inertiel
IMU fixé à la sonde. Cette information représente alors un suivi de la sonde, correspondant
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au déplacement relatif de la sonde entre deux temps successifs d’acquisition d’images. Dans
notre cas, cette variable peut être calculée à partir des déplacements absolus successifs (voir
équation III.2). Pour plus de réalisme, ce calcul peut être bruité avec un bruit additif aléa-
toire maximum de 1°, correspondant à l’erreur relative moyenne d’un capteur intertiel [96].
Avec ce calcul, Tsuivi ne correspond pas uniquement aux mouvements de la sonde, mais peut
combiner également les bougés de la prostate (notamment pour les simulations de déforma-
tions). L’utilisation de transformations absolues successives ne reflètent pas non plus de réels
déplacements relatifs d’IMU, non calibrés par rapport aux autres référentiels. Là encore, cette
entrée est fournie avec le même type d’encodage que celui utilisé pour toutes les localisations.

Tsuivi = T−1
t ∗ Tt−1 ± 1° (III.2)

— À partir de l’algorithme de Farnebäck [97], nous définissons la carte de flot optique Iflot entre
deux images successives. Ce flot se représente par une image à deux canaux, une pour chaque
composante du champ vectoriel bidimensionnel, décrivant le mouvement relatif dans le plan
entre deux images.

III.1.4.2 Données spatiales

Nous définissons comme information spatiale, toute information concernant l’espace de desti-
nation par rapport auquel on cherche à définir la localisation optimale. Dans notre cas, l’espace
de destination est Vref , et peut représenter différentes acquisitions de volume selon le concept du
volume de référence choisi. Cet espace peut être fourni de manière locale, globale ou partielle d’après
les définitions suivantes :

— On définit comme information spatiale locale, la coupe voisine It−1. Celle-ci correspond à
l’image 2D du guidage à l’instant précédent et communique des informations sur l’anatomie
antérieure, selon la trajectoire réalisée.

— L’information spatiale globale correspond directement à l’ajout du volume de référence Vref .
— Pour finir, l’information spatiale partielle correspond à une sous-partie du volume de référence.

Ce « sous-volume » sera judicieusement déterminé en fonction d’un espace restreint en fonction
de la trajectoire courante d’un instant t. On le note alors Vsub,t. Le processus de génération de
ce sous-volume est illustré dans la Figure III.18. Celui-ci est obtenu après avoir transformé et
orienté le volume de référence Vref selon une transformation Tsub,t, qui repose sur l’estimation
de la localisation de la coupe précédente It−1. Cette estimation du temps précédent reprend
le concept d’antécédent (Tprior), défini plus haut. L’espace de recherche est ainsi restreint,
centré et recadré autour d’une position proche de celle recherchée. La localisation de la coupe
courante est calculée par rapport au sous-volume intermédiaire (Tt = TIt→Vsub,t

) comme décrit
dans l’équation III.3a. Ensuite, des transformations relatives vers chaque sous-volume sont
successivement composées (eq. III.3b) pour obtenir une transformation finale vers le volume
de référence initial (eq. III.3c). Ceci est pratique pour toujours rééchantillonner à partir du
même volume de référence complet et s’affranchir de potentielles zones noires.
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𝑉𝑟𝑒𝑓

À t-1 À t

Figure III.18 – Génération des sous-volumes et calcul de la localisation de la coupe vers celui-ci.

Tt = TIt→Vsub,t
= T−1

sub,t ∗ TIt→Vref
(III.3a)

avec T−1
sub,t = T−1

It−1→Vsub,(t−1)
∗ T−1

sub,t−1 (III.3b)

et Tsub,0 = T0 = TI0→Vref
(III.3c)

III.1.4.3 Données structurelles

Nous définissons les informations structurelles comme des informations spatiales présentant les
contours de de l’anatomie. Nous utilisons notamment les informations de segmentations de la pros-
tate au sein des images disponibles grâce au maillage de référence (Mref ). Les maillagesMt associés
à chaque acquisition 3D sont obtenus à partir de la transformation rigide du maillage de référence.
Une image binaire (3D) peut être calculée à partir du maillage de référence (Mref ) à partir de l’ap-
plication d’un filtre et d’un masque. Tout comme notre processus de simulation des données, cette
image peut ensuite être transformée et rééchantillonnée, afin d’obtenir les segmentation successives
(S1, . . . , St) associées aux images échographiques (I1, . . . , It). Le processus est illustré sur la Figure
III.19.

Conversion du maillage en 
image de masque binaire

Application de la trajectoire et 
rééchantillonnage des coupes

𝑽𝒓𝒆𝒇 &𝑴𝒓𝒆𝒇

𝑆t

𝑆t+1

…

Figure III.19 – Définitions et notations des données optionnelles d’entrée structurelles.
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III.2 Protocole de validation
Il est également nécessaire d’évaluer la tâche de localisation à partir d’un protocole de validation

des résultats. Celui-ci nécessite d’utiliser des métriques pertinentes et adaptées à la finalité clinique,
qui sont calculées en respectant le bon réalisme et la faisabilité du déroulement clinique.

III.2.1 Métriques

La validation de la qualité du recalage doit être une mesure pertinente évaluée sur un grand
nombre d’éléments avec des annotations précises. Nous avons choisi d’évaluer la qualité du recalage
à l’aide de métriques proposant des analyses complémentaires : (i) une analyse géométrique en
utilisant la correspondance anatomique entre plusieurs points (TRE), (ii) une analyse iconique
basée sur la similarité du contenu des images (NCC), et (iii) une analyse statistique comparant les
résultats de régression avec la vérité du terrain (R2, MAE).

III.2.1.1 Métrique géométrique (TRE)

Une des métriques les plus répandues dans la littérature du recalage est la TRE. Celle-ci permet
de mesurer la correspondance géométrique entre plusieurs points repères anatomiques, définis et
localisés manuellement par des experts. Son calcul, simple et rapide, permet d’avoir des résultats
comparables avec la plupart des études trouvées dans la littérature.

Dans notre cas, nous utilisons des points surfaciques du maillage de prostate Mref , fournis par
notre base de données et associés à l’espace de référence (soit panorama, soit volume de biopsie,
selon le procédé de simulation). En notant les points de ce maillage pk avec k = (1, . . . , N), nous
calculons la TRE entre l’ensemble des points appariés et transformés par Tt (transformation de
vérité terrain utilisée durant notre simulation) et par T̂t (transformation prédite par notre modèle).
Ce calcul permet de mesurer l’alignement et la superposition entre les deux maillages Mt et M̂t

(voir Figure III.20). Le calcul de TRE est décrit dans l’équation III.4.
Il est important de rappeler que la métrique TRE, de par sa formule, donne une estimation de

l’écart-type de la distribution normale de l’erreur. Dans notre cas, elle reflète l’écart entre la position
prédite de la biopsie et sa position réelle. Selon les exigences cliniques, rappelons que cette erreur ne
doit pas dépasser 5 mm (plus petite tumeur traitable). Pour répondre à ces exigences de précision
clinique et pour obtenir environ 95% (correspondant à 2 écarts-types) des biopsies localisées dans
la limite du rayon autorisé, la valeur de TRE doit être inférieure à 2.5 mm.

TRE(mm) =

√√√√∑N
k=1

∥∥∥(Tt(pk)− T̂t(pk))
∥∥∥2

N
(III.4)

Une telle évaluation basée sur le maillage présente différents avantages : (i) elle permet de
calculer une TRE robuste, sur un grand nombre de points disponibles, souvent bien plus nombreux
que les repères internes (fiduciels) qui nécessitent d’être annotés manuellement ; (ii) la nature 3D du
maillage permet de considérer l’impact anatomique total et directement sur l’organe d’intérêt dans
lequel les cibles cliniques sont situées. Cependant, la comparaison des points des maillages, tous
obtenus par la transformation rigide du maillage de référence, se limite à l’évaluation du recalage
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III.2. PROTOCOLE DE VALIDATION

Transformation des points 𝑝𝑘
selon la transformée

𝑇𝑡 (prédite) ou 𝑇𝑡 (vérité terrain)

Espace de référence
𝑽𝒓𝒆𝒇 & 𝑴𝒓𝒆𝒇

𝒑𝒌

𝑇𝑡 𝑝𝑘
𝑇𝑡 𝑝𝑘

Comparaison des points 
transformés et calcul TRE

Figure III.20 – Calcul de TRE basé sur des points du maillage, transformés selon la prédiction de recalage
ou la vérité terrain. Si la superposition n’est pas parfaite, on mesure la distance euclidienne entre les deux
positions obtenues pour un même point pk.

rigide. Ceci n’est pas un problème dans la plus grande majorité de nos processus de génération
de données, où nous simulons des transformations rigides. En revanche, concernant le niveau de
difficulté supérieure (« Ii,t à Vj »), les images (issues de Vi) sont simulées dans un espace présentant
des déformations anatomiques où une évaluation rigide n’est pas suffisante pour évaluer la qualité du
recalage. Pour ces cas-ci, il faut établir d’autres métriques complémentaires, permettant notamment
de mesurer la qualité du recalage en fonction des déformations entre ces volumes. Les métriques
iconiques, décrites par la suite, en sont un bon moyen.

III.2.1.2 Métrique iconique (NCC)

La métrique NCC est une métrique iconique couramment utilisée en recalage permettant de
mesurer la similarité entre deux images via un calcul de différence de pixels. Cette métrique permet
donc de refléter la qualité du recalage directement à partir des images échographiques en jeu en
considérant notamment les déformations anatomiques, visibles sur les images.

Dans notre cas, nous allons comparer l’image courante It, générée selon notre procédé de simu-
lation de guidage échographique, à l’image obtenue à la position prédite. Cette image est obtenue
en rééchantillonnant l’espace de référence (Vref ), selon la transformation estimée par le modèle (T̂t).
Nous la notons I(Vref , T̂t). Pour toutes nos simulations où les deux images à comparer sont issues
de la même anatomie (simulateur, interpolation, et « Ii,t à Vi »), une prédiction parfaite de recalage
peut résulter en deux images parfaitement identiques et avec une valeur de similarité maximale.
En revanche, pour la simulation « Ii,t à Vj » où les deux images illustrent différentes anatomies,
le recalage optimal (vérité terrain) reflètera d’une valeur de similarité idéale moindre. Le calcul de
NCC est décrit dans l’équation suivante (voir eq.III.5), où les pixels xi et yi correspondent aux pixels
de l’image It et I(Vref , T̂t). Les valeurs sont bornées entre 0 et 1, où la valeur maximale correspond
à la meilleure similarité entres les images.

NCC =
∑n

i=1(xi − x̄) ∗ (yi − ȳ)√∑n
i=1(xi − x̄)2 ∗

√∑n
i=1(yi − ȳ)2 (III.5)
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III.2.1.3 Métrique statistique (R2)

L’analyse de régression nécessite de comparer quantitativement et statistiquement les prédictions
(T̂t) aux vérités terrain (Tt). Pour cela, nous avons utilisé le coefficient de détermination R2 qui
mesure la capacité d’un modèle statistique à prédire un résultat.

En quantifiant en pourcentage, dans quelle mesure les prédictions correspondent aux observa-
tions (par rapport à l’équation de régression), le coefficient de détermination est utilisé pour identifier
la force d’un modèle. Il est particulièrement adapté à l’évaluation de prédictions d’un modèle [98],
contrairement aux coefficients de corrélation, qui eux mesurent la dépendance entre deux variables
et sont donc sujets à des biais de magnitude. Le calcul du R2 est détaillé dans l’équation III.6. Ce
score est compris entre 0 et 1, où 1 indique une correspondance parfaite tandis qu’un score égal
(voire inférieur) à 0 indique des prédictions de l’ordre du hasard.

Cependant, de par la nature et la complexité d’un encodage de transformation géométrique, une
analyse statistique sur les paramètres de transformation (rotation, translation, etc.) ne retranscrit
pas systématiquement la qualité du recalage. En effet, il n’y pas unicité de la solution, et de faibles
variations sur plusieurs paramètres combinés seront peut-être préférables à l’unique variation d’un
autre paramètre. C’est pourquoi ce type de métrique statistique ne permet pas de s’affranchir
des métriques mesurant l’impact anatomique du recalage (métriques géométriques ou iconiques
présentées précédemment).

R2 = 1− (Tt − T̂t)2√
(Tt − T̂t)2

(III.6)

Toutes ces métriques sont évaluées au cours d’une trajectoire, correspondant à une procédure
d’examen de biopsie, où les erreurs sont moyennées sur la totalité de la trajectoire. La partie suivante
détaille le protocole d’évaluation séquentielle proposé.
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III.2.2 Évaluation séquentielle sur une trajectoire complète

En utilisant différentes entrées liées à la trajectoire réalisée, ou plutôt « supposée » réalisée, il y
a un risque d’accumulation d’erreur qui se répercute tout au long d’une trajectoire. Pour établir une
évaluation réaliste, nous proposons de mesurer les erreurs à travers une série de recalages successifs,
réalisés au cours d’une trajectoire complète. Cette évaluation séquentielle est cruciale pour mesurer
les erreurs de déviation au cours d’une trajectoire, reflétant mieux l’impact qu’auraient des erreurs
de recalage durant une procédure d’examen de biopsie clinique complète.

III.2.2.1 Analyse séquentielle

Afin de fournir une évaluation réaliste de la dérive observée, nous avons évalué une série de
recalages, réalisés de manière séquentielle le long d’une trajectoire. Cette simulation séquentielle est
réalisée en reproduisant une chronologie d’examen clinique, où les prédictions sont faites les unes
à la suite des autres, en utilisant les résultats des prédictions précédentes (Tprior = T̂t−1). Nous
qualifions cette évaluation d’analyse séquentielle cumulative, et l’illustrons sur la Figure III.21-
B. La valeur de départ s’appuie sur la localisation exacte bruitée (T0 ≈ T0 ± 1°), qui pourra
facilement être initialisée en pratique clinique par les résultats du recalage 3D/3D intégré aux
plateformes cliniques que nous utilisons. Nous évaluons également l’analyse séquentielle théorique,
où les résultats précédents sont fournis à partir des localisations exactes (Tprior = Tt−1), afin de
quantifier les performances maximales et idéales que l’on peut espérer obtenir (voir Figure III.21-A).

𝑇𝑡−1

Localisation prédite

Localisation vérité terrain

𝑇𝑡

𝑇𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟 =𝑇𝑡−1

𝑇𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟

Analyse séquentielle 
théorique

𝐼1 … 𝐼𝑡 𝐼𝑡+1

𝑇𝑡 𝑇𝑡+1

𝑇𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟 ≈ 𝑇0

Analyse séquentielle 
cumulative

𝐼1 … 𝐼𝑡 𝐼𝑡+1

𝑇𝑡 𝑇𝑡+1

𝑇0

A

B

Figure III.21 – Évaluation séquentielle avec une série de recalage successifs réalisés le long d’une trajectoire.

82



III.2. PROTOCOLE DE VALIDATION

III.2.2.2 Navigation par portion

En pratique clinique, la navigation se réalise par portion, entre le moment du changement de
l’aiguille jusqu’à la réalisation de la prochaine biopsie. Avant le prélèvement d’une nouvelle biopsie,
le praticien réalise généralement une acquisition 3D lui permettant de vérifier son ciblage grâce au
recalage 3D/3D dont il dispose à partir des plateformes cliniques utilisées [17]. L’exploitation de ce
recalage à chaque nouvelle biopsie, couramment utilisée dans un cadre clinique réaliste, nous a alors
incités à proposer un protocole d’évaluation séquentielle par portion.

Nous envisageons, pour cela, une procédure de biopsie avec une assistance à la navigation entre
chaque site de biopsie. Les trajectoires simulées ont été divisé en 12 sous-parties afin de reproduire
un « pseudo » schéma de biopsie standard. Ces 12 moments de biopsies, bénéficiant des recalage
3D/3D (intégrés aux plateformes cliniques), peuvent alors être considérés comme 12 corrections clés
permettant de réinitialiser la valeur de la prédiction Tprior. Ce procédé est illustré sur la Figure
III.22. Cela permet ainsi de réajuster et limiter un potentiel phénomène d’accumulation d’erreur
possible au cours de la trajectoire complète.

Ainsi, durant notre protocole d’évaluation séquentielle, l’erreur mesurée est accumulée sur une
succession de recalages le long d’une trajectoire complète, jusqu’au prochain réajustement de reca-
lage. Ce protocole respecte parfaitement le réalisme des enjeux cliniques.

𝑇𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟 =𝑇𝑡−1

1er site biopsie
𝑇𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟 ≈ 𝑇0

Analyse séquentielle 
par portion

𝑇𝑡 𝑇𝑡+1

Pseudo site biopsie
𝑇𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟 = 𝑇𝑡

𝐼1 … 𝐼𝑡 𝐼𝑡+1

Localisation prédite

Localisation vérité terrain

//

Figure III.22 – Évaluation séquentielle par portion, jusqu’au prochain réajustement de recalage au «pseudo»
site de biopsie.
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D L’objectif est de simuler une succession d’images échographiques, où la localisation optimale
de chaque image courante It par rapport à un volume de référence Vref , est connue et est
définie par la transformation rigide Tt.

D Nous avons proposé plusieurs procédés de simulation, visant à trouver le meilleur compro-
mis entre réalisme et biais occasionné. Les rééchantillonnages, à partir de trajectoires trop
complexes, génèrent des « zones noires » perturbant le réalisme de nos données. L’utilisa-
tion de différents volumes d’échantillonnage permet de représenter différentes déformations
anatomiques, tandis que la localisation au sein de ce même volume ou d’un volume voisin
permet de générer plusieurs niveaux de difficultés. On peut alors mieux se comparer à la
littérature mais également mieux évaluer la bonne généralisation sur des tâches plus réalistes
par rapport aux objectifs cliniques.

D Nous proposons la combinaison de métriques géométriques, iconiques et statistiques pour
la bonne évaluation de notre méthode de recalage. Toutes ces métriques seront utilisées au
travers d’une évaluation séquentielle où l’erreur est mesurée et accumulée à travers une série
de recalages successifs, réalisés au cours d’une trajectoire complète.

D Les recalages 3D/3D US estimés à chaque nouveau site de biopsie, par des plateformes
d’assistance, sont couramment utilisés dans un cadre clinique réaliste. Leur exploitation est
envisageable dans notre protocole d’évaluation séquentielle par portion, comme correction
d’un potentiel phénomène de dérive.

Points clé
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CHAPITRE IV

Recalage 2D/3D avec des informations positionnelles

Ce chapitre propose une première méthode, par apprentissage profond, pour la réalisation d’une
tâche de recalage 2D/3D durant la navigation de biopsie prostatique. Cette méthode s’intéresse
particulièrement à l’apport d’informations « positionnelles », permettant de considérer certains a
priori de la trajectoire réalisée et pouvant faciliter la prédiction de recalage durant la navigation.
Les objectifs principaux de ce chapitre sont d’évaluer les performances de recalage 2D/3D en temps-
réel et de quantifier l’apport des informations liées aux a priori positionnels de trajectoire pour cet
apprentissage. Plusieurs expériences ont été réalisées : selon l’ajout et la combinaison des don-
nées d’entrée (étude d’ablation) ; selon le type d’encodage des transformations (angle euler, coupe
sin/cos, coordonnées) ; et selon différentes caractéristiques des jeux de données testés (fréquence
d’échantillonnage, expertise du praticien). Nous présentons les résultats de ces différentes expé-
riences, avant de conclure quant aux contributions méthodologiques et expérimentales à retenir, en
vue de possibles améliorations et perspectives.

85



Sommaire
IV.1 Objectifs et contributions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
IV.2 Matériel & Méthodes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88

IV.2.1 Approche proposée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88
IV.2.1.1 Définitions des données d’entrée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88
IV.2.1.2 Architecture du réseau . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

IV.2.2 Apprentissage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
IV.2.2.1 Fonction de coût principale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
IV.2.2.2 Paramètres d’apprentissage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

IV.3 Expériences et configurations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
IV.3.1 Étude d’ablation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
IV.3.2 Étude d’interprétabilité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
IV.3.3 Comparaison des encodages . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
IV.3.4 Jeux de données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93

IV.3.4.1 Caractéristiques de la base de données principale . . . . . . . . . . 93
IV.3.4.2 Autres expériences et caractéristiques . . . . . . . . . . . . . . . . 94

IV.4 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
IV.4.1 Étude d’ablation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95

IV.4.1.1 Analyse quantitative . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
IV.4.1.2 Analyse temporelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97
IV.4.1.3 Analyse qualitative . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

IV.4.2 Étude d’interprétabilité : biais des zones noires . . . . . . . . . . . . . . . . 100
IV.4.3 Variation des caractéristiques du jeu de données . . . . . . . . . . . . . . . 102

IV.4.3.1 Fréquence d’échantillonnage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102
IV.4.3.2 Niveaux d’expertises . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103

IV.5 Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104
IV.5.1 Discussion sur les contributions méthodologiques . . . . . . . . . . . . . . . 104

IV.5.1.1 Différents scénarios testés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104
IV.5.1.2 Ajout de Tprior . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105

IV.5.2 Discussion sur les contributions expérimentales . . . . . . . . . . . . . . . . 106
IV.5.2.1 Validité de la génération de données . . . . . . . . . . . . . . . . . 106
IV.5.2.2 Évaluation séquentielle sur des trajectoires complètes . . . . . . . 106
IV.5.2.3 Réalisme et faisabilité clinique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

IV.5.3 Conclusions sur ce premier modèle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107
IV.5.3.1 Conclusions sur les performances obtenues . . . . . . . . . . . . . 107
IV.5.3.2 Comparaison avec la littérature . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107
IV.5.3.3 Conclusions sur les objectifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 108

86



IV.1. OBJECTIFS ET CONTRIBUTIONS

IV.1 Objectifs et contributions
Afin de permettre l’assistance à la navigation pendant les procédures de biopsie, l’objectif de nos

travaux est de développer et d’évaluer des méthodes de recalage 2D/3D en temps-réel permettant de
localiser à chaque instant t l’image courante It (issue du guidage 2D US) par rapport au volume défini
comme « volume de référence » Vref (3D US, acquis en début de navigation). La transformation
rigide 2D/3D résultante est désignée par Tt. Rappelons que ce recalage doit satisfaire les exigences
cliniques, tant en termes de précision (TRE 6 2.5 mm) qu’en termes d’efficacité de calcul (prédiction
6 50 ms par image).

Alors que les méthodes de recalage classiques exploitent des informations sur le volume de des-
tination ou des initialisations de transformation (lorsque celles-ci sont disponibles), les méthodes
de recalage 2D/3D par apprentissage profond ne considèrent généralement que la coupe à localiser
(voir section II.3.1). Ce manque d’information peut cependant impacter les performances d’une telle
tâche. Fortement motivés par l’idée de considérer des informations contextuelles de déplacements
absolus et relatifs, nous décidons de nous concentrer sur l’apport d’a priori positionnel pour mieux
considérer la trajectoire réalisée au sein de l’espace de référence.

Les trois principaux objectifs de ce premier travail sont :
• De vérifier qu’une telle tâche de recalage 2D/3D est réalisable en utilisant des outils d’appren-
tissage profond. Pour cela, nous proposons une architecture supervisée de réseau convolutif
(CNN), capable de prédire les paramètres de transformation de manière directe. Nous vérifie-
rons qu’un tel cadre de travail permet d’obtenir des résultats cohérents et comparables avec
ceux de la littérature, tout en respectant nos attentes cliniques.
• De démontrer qu’en considérant des informations liées à la trajectoire réalisée, via des a priori
« positionnels », on peut faciliter la tâche de recalage durant la navigation. Pour cela, nous
proposons des configurations flexibles pour mener des études complètes d’ablation où nous
comparons plusieurs formes et combinaisons d’entrées : (i) la paire de coupes successives, (ii)
le flot optique relatif, (iii) le suivi de sonde relatif, et (iv) les résultats du recalage précédent.
Les manières de les intégrer à notre réseau seront également étudiées.
• De valider la robustesse de notre méthode sur nos procédés de génération de données réa-
listes et sur nos protocoles d’évaluation séquentielle. Pour cela, nous nous concentrons sur la
base de données provenant du simulateur de biopsie Biopsym, décrite dans le chapitre précé-
dent (section III.1.3.1). Nous évaluerons notamment plusieurs fréquences d’échantillonnage et
plusieurs niveaux d’expertise des praticiens, participant aux caractéristiques de cette base de
données. Nous analyserons les résultats des différentes métriques proposées sur des trajectoires
complètes, afin d’évaluer le phénomène d’accumulation d’erreur.

La section suivante présente la méthode proposée avec les différentes stratégies d’ajout d’infor-
mations positionnelles et les détails de leur intégration au sein de l’architecture du réseau utilisé.
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IV.2. MATÉRIEL & MÉTHODES

IV.2 Matériel & Méthodes

IV.2.1 Approche proposée

Les travaux de cette première méthode ont été inspirés de l’étude de Prevost et. al [76] (voir
section II.3.3), notamment en ce qui concerne l’architecture du réseau et l’ajout de données d’entrée.
La Figure IV.1 illustre notre approche qui comprend plusieurs éléments : une branche principale
de réseau convolutif utilisant (i) une paire d’images successives en données d’entrée principales,
des entrées optionnelles de type (ii) flot optique, (iii) suivi de sonde, ou (iv) antécédents. Tous ces
éléments sont concaténés à différents niveaux de notre architecture.
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Figure IV.1 – Architecture du réseau de convolution (CNN) proposé ainsi que les différentes entrées selon
le scénario envisagé.

IV.2.1.1 Définitions des données d’entrée

Les différentes entrées possibles sont décrites ci-dessous et illustrées dans la Figure IV.1. Chacune
de ces entrées est ajoutée séparément, par le biais de différentes expériences qui seront détaillées
dans la section IV.3.1. Pour rappel, le chapitre précédent (voir III.1.4.1) décrit plus en détail la
manière dont ces entrées sont calculées et simulées.
• La paire d’images (entrée principale) : It et It−1. Chaque image est recadrée au préalable à

la taille (H ×W ), selon les dimensions de hauteur (H) et de largeur (W ) du jeu de données
testé (section IV.3.4). La paire est introduite dans le réseau sous la forme d’une image 3D
à deux canaux (concaténées sur la profondeur) de sorte que les informations spatiales soient
couplées entre elles dès la première couche de convolution du réseau. Cette entrée est l’entrée
principale de notre réseau et sera commune à chacune des expériences envisagées.
• Le flot optique (entrée optionnelle) : Iflot, de dimension (H×W ×2). Cette image, est conca-

ténée à la paire d’images principales, de façon à former une image d’entrée à 4 canaux. Le
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but est également de préserver la correspondance spatiale, localement traitée sur chaque zone
de noyau de convolution, afin de mieux combiner l’information de déplacement relatif du flot
avec les informations initiales contenues dans les images.
• Suivi de la sonde (entrée optionnelle) : Tsuivi, correspondant au déplacement relatif de la sonde

entre deux temps successifs d’acquisition d’images. Cette entrée se présente sous la forme d’un
vecteur de taille (#×1) où # correspond aux nombres de paramètres selon le type d’encodage
des transformations envisagé (voir section IV.3.3). Quelle que soit sa taille, cette entrée est
concaténée sur la couche de FC-512 du réseau (voir Figure IV.1), similairement à [76].
• Antécédent (entrée optionnelle) : Tprior, correspondant à la localisation de la coupe précé-
dente. Celui-ci est ajouté sur la même couche du réseau (FC-512) que l’entrée optionnelle
Tsuivi, mais à travers une concaténation de vecteur indépendante. De même que précédem-
ment, ce vecteur se compose des paramètres de transformation, de taille (#×1), variable selon
l’encodage envisagé (voir section IV.3.3). Nous rappelons que ces antécédents peuvent être
fournis grâce aux labels de la coupe précédente (Tprior = Tt−1) dans un cadre séquentiel théo-
rique (comme l’apprentissage) ou dans un cadre séquentiel expérimental avec les résultats des
prédictions successives (Tprior = T̂t−1).

IV.2.1.2 Architecture du réseau

Nous avons utilisé une architecture de réseau convolutif, simple et très répandue dans notre
état-de-l’art. Celle-ci est illustrée dans la Figure IV.1 et plus amplement détaillée en Annexe A
(voir Table 1).

Le réseau se compose de 12 couches de convolution 2D (noyau=5×5 ou 3×3), adaptées à la
nature 2D des images d’entrée. Chaque couche de convolution est suivie d’une fonction d’activation
ReLU ("Rectified Linear Unit") et d’une couche de "pooling" (noyau=2×2). Nous avons déterminé
le nombre de couches de convolution et les paramètres d’espacement ("stride") de façon à obtenir
une taille d’image en fin d’encodage suffisamment grande et interprétable, tout en présentant un
concentré du contenu iconique. Enfin, le réseau se termine par une succession de couches entièrement
connectées (de l’anglais "Fully Connected", noté FC), qui sont appliquées sur l’image encodée en
vecteur 1D ("flatten"). Le nombre de paramètres à estimer diminue progressivement jusqu’à obtenir
la couche finale d’estimation des paramètres de transformation T̂t, de taille variable selon l’encodage
choisi (#×1).

Comparativement à l’étude dont nous nous sommes inspirés [76], nous avons choisi d’utiliser
un encodage de convolution plus profond (12 couches contre 4), avec un nombre de filtres par
convolution croissant et plus élevé (jusqu’à 256 filtres). Une architecture plus profonde permet
notamment de traiter des problèmes plus complexes grâce à de plus nombreuses analyses non-
linéaires. Il convient cependant de trouver un équilibre entre la profondeur traitée et le nombre de
paramètres à optimiser. Pour cela, le paramètre d’espacement ("stride") entre les noyaux permet de
réduire la taille de l’image obtenue, et donc d’agrandir le champ de vision de la zone traitée.

Le nombre total de paramètres à optimiser est décrit en Annexe A et se calcule en fonction de
la taille de l’image d’entrée du réseau (H ×W ). Dans notre cas, ceux-ci totalisent environ 24 M de
paramètres sur l’ensemble des couches du modèle (voir Table 1).
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IV.2.2 Apprentissage

IV.2.2.1 Fonction de coût principale

Le modèle est entrainé d’une manière supervisée où les paramètres du réseau (poids, filtre, biais,
etc.) sont optimisés et mis à jour en minimisant la valeur calculée par la fonction de coût. Choisir une
fonction de coût pertinente et adaptée est essentiel pour une optimisation correcte, robuste, et rapide
du réseau. Pour cette première approche, nous avons choisi d’utiliser une fonction de coût basée sur
le calcul d’erreur quadratique moyenne des paramètres (MSE pour “Mean Square Error”). L’erreur
est calculée à partir de la différence entre les valeurs des paramètres de transformation prédites T̂k

et les vérités terrains Tk, pour chaque élément k = (1, . . . ,K) de l’entrainement. Le calcul est défini
dans l’équation IV.1a. Cette fonction sera la fonction de coût principale de notre réseau, applicable
pour n’importe quel type d’encodage de sortie envisagé.

La fonction MSE présente l’avantage d’être fortement convexe, privilégiant la correction des
erreurs les plus aberrantes dès les premières itérations. Cependant, comme toutes les métriques sta-
tistiques (précédemment discutées en III.2.1.3), cette mesure ne retranscrit pas systématiquement
la qualité du recalage 2D/3D des images en termes de bonne superposition des structures anato-
miques. En effet, sans unicité de la solution ni sans même ordre de grandeur entre les paramètres,
une telle métrique peut être limitante durant l’optimisation.

LMSE = 1
K

K∑
k=1

MSEk (IV.1a)

avec MSEk =
∥∥∥Tk − T̂k

∥∥∥2
(IV.1b)

IV.2.2.2 Paramètres d’apprentissage

Toutes les expériences ont été réalisées en entraînant notre réseau à partir de l’optimiseur Nadam
[99] et avec un taux d’apprentissage initial de 1e-4. Les poids du réseau ont tous été initialisés avec
une distribution Gaussienne (moy=0, std=0.01). Le réseau a été entraîné sur plus de 50 epochs,
avec une taille de lot K= 500, où le terme "epoch" est an anglicisme désignant un cycle complet
d’apprentissage sur l’ensemble du jeu de données. C’est avec toutes ces conditions réunies que nous
avons obtenu la convergence la plus robuste et rapide. Le modèle a été entraîné sur une GPU Titan
RTX en utilisant une implémentation via TensorFlow [100]. L’entrainement dure environ 5 min par
epoch, tandis que la durée de prédiction est d’environ 30 ± 10 ms.
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IV.3 Expériences et configurations

IV.3.1 Étude d’ablation

Afin de déterminer indépendamment quelle entrée positionnelle permet de faciliter la tâche de
recalage, nous avons réalisé différentes expériences d’ablation, où les entrées sont ajoutées séparé-
ment. L’objectif est de choisir le scénario le plus robuste et le plus précis. Les 4 scénarios envisagés
selon les combinaisons possibles de ces données d’entrée sont :
• Scénario 1 : seulement la paire d’images (It, It−1)
• Scénario 2 : paire d’images (It, It−1) + le flot optique Iflot

• Scénario 3 : paire d’images (It, It−1) + suivi de la sonde Tsuivi

• Scénario 4 : paire d’images (It, It−1) + flot optique Iflot + suivi de la sonde Tsuivi.

Chacun de ces scénarios peut être également testé avec ou sans ajout de l’antécédent Tprior

afin d’inclure davantage le concept de trajectoire déjà réalisée grâce aux résultats de localisations
précédentes. Ces expériences seront respectivement intitulées « Avec Tprior » et « Sans Tprior ».

Lors de l’ajout de cet antécédent, celui-ci sera intégré de deux manières différentes : à partir des
labels théoriques précédents (Tprior = Tt−1) ou à partir des résultats des prédictions précédentes
(Tprior = T̂t−1). Dans le deuxième cas, l’évaluation séquentielle peut être réalisée sur la trajectoire
complète ou par portion, en utilisant les résultats successifs entre deux « pseudo » sites de biopsie
(voir section III.2.2.2). Ces expériences seront respectivement intitulées : évaluation séquentielle «
théorique », « complète », ou « par portion ». Par défaut, si aucune mention n’est spécifiée, le pro-
tocole d’évaluation privilégié pour présenter les résultats est le protocole d’évaluation séquentielle
par portion, jugé plus adapté pour notre application clinique.

Cependant, les informations de l’entrée Tprior (résultats de la localisation de It−1 par rapport
à Vref ), notamment lorsque combinées aux informations de Tsuivi (déplacement de la sonde entre
t−1 et t), peuvent être très proches du résultat Tt que l’on cherche à estimer. Il faut alors surveiller
le risque d’une potentielle surpondération de ces entrées par le réseau. Pour confirmer que ces deux
informations de localisation (combinées ou non) ne biaisent pas la capacité du réseau à apprendre
à partir de la contribution de toutes les données (notamment les images), nous avons considéré une
évaluation de contrôle qui calcule la position de l’image en utilisant uniquement les transformations
géométriques : Tprior seule (pour les scénarios 1 ou 2) ou la composition Tprior ∗ Tsuivi (pour les
scénarios 3 ou 4). Cette évaluation, sans utilisation ni du réseau ni des images d’entrée, sera identifiée
par l’appellation « contrôle ».

Chaque évaluation séquentielle théorique/complète/par portion, peut alors être associée à sa
propre évaluation de contrôle, en fonction de l’évolution spécifique de Tprior au cours de la trajec-
toire ainsi évaluée. Dans notre cas, nous calculons le contrôle par rapport à l’évaluation séquentielle
par portion, que nous privilégions. La comparaison entre ces deux expériences permet de vérifier la
bonne contribution du réseau et le bon traitement de toutes les données d’entrée.
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IV.3.2 Étude d’interprétabilité

Étudier l’interprétabilité en apprentissage profond, c’est viser à comprendre les raisons qui ont
motivé le modèle à prédire tel ou tel résultat. Il existe plusieurs outils de visualisation au service de
l’explicabilité des prédictions, notamment dans le domaine du traitement d’images et des réseaux
de convolution [101]. Parmi celles-ci :
— La visualisation de « cartes d’activation » (de l’anglais “Activation maps”), obtenues à partir

de l’algorithme Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) [102], permet de
spécifier le rôle et l’importance de chaque élément d’entrée (pixels de l’image) par rapport à
une décision de classification. L’évolution du gradient par rapport aux sorties de chaque couche
de convolution permet d’obtenir des cartes thermiques, appliquées et moyennées à toutes les
couches du réseau, mettant en évidence les régions de l’image ayant le plus d’importance
pour la prédiction du résultat. Ce calcul est obtenu au moment de la rétropropagation et est
spécifique à une unique classe de sortie. Dans notre cas, chaque paramètre de transformation
(#) pourra alors être analysé de manière indépendante pour mieux étudier les attributs de
l’image d’entrée ayant participé à la bonne prédiction de ce paramètre.

— La visualisation de « cartes caractéristiques » (de l’anglais “Features maps”), permet d’ob-
server les filtres construits lors de la phase d’entraînement. Les filtres des couches supérieures
présentent généralement des motifs simples et facilement interprétables, tandis que les filtres
plus profonds illustrent des formes globales sur du contenu iconique moyenné. Tous les filtres
obtenus sur la dernière couche de convolution sont alors moyennés et affichés. A cause de sa
résolution différente de celle des images d’entrée, la carte de caractéristique moyenne n’est pas
superposée à l’image d’entrée.

IV.3.3 Comparaison des encodages

Nous avons vu précédemment qu’il existe différentes façons de représenter une transformation
rigide et notamment le paramétrage de la rotation (voir section II.4.2). Parmi les différentes repré-
sentations envisagées dans la littérature, nous avons choisi de comparer 3 types d’encodage pour
représenter les transformations de sortie Tt : les angles d’Euler, le couple sin/cos et les coordon-
nées de l’image. Chacun des ses encodages a été testé en adaptant le type d’architecture du réseau
(principale, U-net) et en utilisant différentes fonctions d’optimisation (terme de pénalisation ma-
thématique, terme de distance d’alignement).

La description des différentes expériences réalisées ainsi que la présentation des résultats et
conclusions obtenus sont présentées dans l’Annexe B, tandis que pour le reste de ce chapitre, seul
un encodage avec les angles d’Euler est présenté.
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IV.3.4 Jeux de données

Pour réaliser les différentes expériences de cette première proposition méthodologique, nous nous
sommes appuyés sur la base de données issue du simulateur Biopsym, présentée dans le chapitre pré-
cédent (voir section III.1.3.1). Nous détaillons les caractéristiques associées à cette base de données
ci-dessous.

IV.3.4.1 Caractéristiques de la base de données principale

Nous avons demandé à un praticien expérimenté de venir réaliser des trajectoires de biopsies
standardisées sur le simulateur. L’expertise d’un praticien est définie selon le nombre d’examens de
biopsie réalisés en clinique : les praticiens sont considérés comme débutants s’ils ont réalisé moins de
20 biopsies, et comme experts s’ils en ont réalisé plus de 100. Nous avons enregistré 7 trajectoires que
nous avons appliquées sur une large base de données contenant 100 volumes panorama provenant de
100 patients différents. Appliquer chaque trajectoire à plusieurs volumes nous a permis d’augmenter
la taille de notre jeu de données. Pour les jeux de données test, nous avons pris soin de sélectionner
des trajectoires parfaitement nouvelles sur des patients complétement nouveaux. En effet, afin de
favoriser la généralisation du modèle sur plusieurs anatomies, nous basons notre répartition entre
les jeux d’entraînement et de test selon le nombre total de patients plutôt que sur le nombre total
d’échantillons d’images. La description de la séparation des données est décrite dans la Table IV.1.

Nous rappelons que ces trajectoires respectent un schéma de procédure de biopsies standardisées
(voir section III.1.3.1), où le praticien simule jusqu’au déclenchement de tir des biopsies. Les 12
tirs de biopsies sont alors parfaitement identifiés au cours des trajectoires et seront notamment
utilisés pour établir la navigation par portion, entre deux « pseudo » sites de biopsies. La fréquence
d’échantillonnage choisie pour ce jeu de donnée est fixée autour de 6.6 Hz, permettant d’obtenir des
images toutes les 150 ms. Toutes les images sont recadrées en 130 × 250 pixels.

Pour finir, en raison de la construction des données limitée par l’utilisation d’un simulateur (voir
la section III.1.3.1), seuls les 3 paramètres de rotation ont été estimés dans cette première étape
des travaux. Au final, les dimensions des sorties selon l’encodage choisi sont : Tt = (θx, θy, θz) avec
# = 3 pour les angles d’Euler.

Table IV.1 – Description du jeu de données issu du simulateur avec les pourcentages de répartition des
échantillons d’images entre les jeux d’entraînement, de validation, et de test.

Base
de données

Entraînement & Val
(87 % & 5 %)

Test
(8%) Caractéristiques

"Biopsym" 5 traj x 80 patients
≈ 53 000 images

2 traj x 20 patients
≈ 4 500 images

Trajectoire de biopsie aléatoire
Amplitude ±[30° x, 180° y, 20° z]
Praticien : Expert (≥ 100 examens)
Taille des images : 130× 250
Fréquence d’échantillonnage : 150 ms
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IV.3.4.2 Autres expériences et caractéristiques

Afin d’évaluer la capacité de généralisation de notre modèle selon différents niveaux d’expertise
du praticien, nous avons entrainé deux modèles différents que nous avons évalués sur deux bases
de données différentes. L’objectif est de valider les capacités d’un modèle à généraliser ses perfor-
mances de prédiction de recalage sur des trajectoires d’expertise différente de celle utilisée durant sa
phase d’apprentissage. Ces bases de données ont été générées de la même manière que celle décrite
précédemment (section IV.3.4.1), grâce à des trajectoires réalisées sur le simulateur, soit (i) par un
praticien expert soit (ii) par un praticien débutant. Elles sont respectivement dénommées « Manip
Expert » et « Manip Débutant ». En particulier, la base de données « Manip Expert » correspond
à notre base de données principale décrite précédemment (Table IV.1). Les modèles, entrainés à
partir de ces deux bases de données différentes, sont respectivement dénommés « Modèle Expert »
et « Modèle Débutant ».

Enfin, plusieurs fréquences d’échantillonnage entre les images successives ont été comparées. La
fréquence d’acquisition du simulateur étant de l’ordre de 100 Hz (10 ms), il est possible de sélec-
tionner différents pas de temps lors de la génération des images. Nous avons ainsi généré 4 bases de
données (présentées sur la Table IV.2), sur le même principe que celle décrite précédemment, avec
différentes fréquences d’échantillonnage des images : 1 Hz (1000 ms), 2 Hz (500ms), 6.6 Hz (150
ms) et 20 Hz (50 ms). Ces bases de données résultant en un nombre d’images différent, nous avons
choisi une répartition commune et réduite entre les jeux d’entraînement et de test pour avoir des
résultats comparables : 16 000 images (Entraînement & Val) et 1300 images (Test).

Table IV.2 – Description du jeu de données réduit spécifique aux expériences de variations de la fréquences
d’échantillonnage. Les nouveaux pourcentages de répartition des échantillons d’images entre les jeux d’en-
traînement, de validation, et de test sont présentés.

Base
de données

Entraînement & Val
(87 % & 5 %)

Test
(8%) Caractéristiques

Biopsym réduit
Freq ν

5 traj x 80 patients
≈ 16 000 images

2 traj x 20 patients
≈ 1 300 images

Trajectoire de biopsie aléatoire
Praticien : Expert (≥ 100 examens)
Taille des images : 130× 250
Fréquence d’échantillonnage : ν
variable entre [1-20] Hz
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IV.4 Résultats

IV.4.1 Étude d’ablation

IV.4.1.1 Analyse quantitative

Dans les résultats qui vont suivre, nous avons comparé les performances avant et après recalage
selon les 4 scénarios envisagés, et selon l’ajout ou non des antécédents Tprior. La Table IV.3 résume
l’ensemble des valeurs moyennes de TRE tandis que la Figure IV.2 illustre les distributions (et leur
médiane) des différentes métriques utilisées.

Table IV.3 – Comparaison des performances de recalage (valeurs moyennes de TRE) à travers une évalua-
tion séquentielle, et pour différentes expériences. 4 scénarios sont comparés et plusieurs types d’ajout des
antécédents sont évalués.

Évaluation
séquentielle

TRE (↓) : µ ± σ (mm)
TRE avant recalage : 27.47 (± 16,68)

Scenario 1
(It, It−1)

Scenario 2
+Iflot

Scenario 3
+Tsuivi

Scenario 4
+Iflot + Tsuivi

Sans Tprior 13.04 (± 12.02) 11.12 (± 11.56) 13.79 (± 11.66) 11.45 (± 11.56)
Théorique
avec Tprior = Tt−1

3.86 (± 5.17) 3.88 (± 6.23) 0.51 (± 0.57) 0.53 (± 0.59)

Complète
avec Tprior = T̂t−1

21.64 (± 15.32) 29.91 (± 15.82) 5.72 (± 2.40) 10.75 (± 5.96)

Par portion
avec Tprior = T̂t−1
+ réajustement

9.56 (± 9.60) 9.93 (± 10.17) 1.91 (± 1.26) 2.3 (± 1.60)

Contrôle
Que Tprior ou
Que Tprior ∗ Tsuivi

10.75 (± 10.47) 11.35 (± 10.96) 2.11 (± 3.09) 2,33 (± 3.31)

Tout d’abord, toutes les expériences et tous les scénarios montrent un bon apprentissage de
la tâche de recalage, à travers une réduction plus ou moins importante de l’erreur initiale (avant
recalage). Ceci est prometteur, d’autant plus que la valeur de TRE avant recalage révèle de très
grandes erreurs initiales (≈ 30 mm). Des tests statistiques de Wilcoxon (non-paramétriques, seuil
= 0.05) ont été réalisés sur chaque couple d’expériences et de scénarios possibles. Ils ont tous mis
en évidence des distributions significativement différentes, excepté entre les scénarios 1 et 2 de
l’évaluation complète et entre les scénarios 3 et 4 de l’évaluation théorique.

L’expérience sans Tprior démontre un premier niveau d’apprentissage du réseau où l’erreur de
recalage peut être corrigée jusqu’à 11 mm. Dans cette expérience, les scénarios combinant l’entrée
de flot optique (scénario 2 et 4) semblent obtenir les meilleures performances.

Les deux expériences avec Tprior, avec une évaluation complète ou par portion, obtiennent toutes
deux de meilleurs résultats que les expériences sans Tprior, notamment pour les scénarios 3 et 4. En
revanche, pour les scénarios 1 et 2, l’évaluation complète offre des performances bien inférieures à
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Figure IV.2 – Comparaison des distributions des métriques d’évaluation de recalage, selon les 4 scénarios
testés et selon les 3 types d’ajout de Tprior. Les valeurs médianes sont reportées.

96



IV.4. RÉSULTATS

celles sans Tprior mais qui peuvent être suffisamment améliorées grâce à des réajustements ponctuels
de Tprior (à chaque pseudo site de biopsie) dans l’évaluation par portion. Globalement, l’ajout du
Tprior, avec un minimum de réajustements pour certains scénarios, semble permettre d’améliorer
systématiquement les performances du modèle.

L’expérience évaluée par portion est notamment comparée à son évaluation contrôle associée, où
un test statistique montre des distributions significativement différentes pour chacun des scénarios
envisagés. La contribution à la fois du réseau et de toutes les entrées est donc vérifiée, et résulte en
de meilleures performances que celles obtenues avec un traitement exclusif des entrées positionnelles
(contrôle).

Enfin, l’évaluation séquentielle théorique reflète les résultats idéaux que le modèle pourrait es-
pérer obtenir, avec des prédictions de Tprior idéales tout au long d’une trajectoire. Les valeurs
minimales obtenues n’atteignent pas une valeur d’erreur parfaitement nulle et reflètent notamment
l’impact de l’ajout d’un bruit aléatoire au niveau des entrées additionnelles de Tprior et Tsuivi.

Au final, le meilleur résultat mesuré durant l’évaluation séquentielle par portion proposée, est
obtenu pour le scénario 3 (+Tsuivi), avec une réduction de l’erreur de 27.47 mm (± 16,68) à 1.91
mm (± 1.26). La durée moyenne de prédiction de notre réseau est d’environ 30 ± 10 ms.

IV.4.1.2 Analyse temporelle

Une analyse temporelle (sur une trajectoire complète) est complémentaire à l’analyse moyennée
(sur toutes les données test) précédente. Les tendances et conclusions concernant les expériences et
scénarios restent les mêmes que précédemment mais mettent mieux en évidence le comportement
de chaque paramètre au cours de la trajectoire. Les Figures IV.3 et IV.4 présentent respectivement
l’évolution des paramètres de transformation et l’évolution de l’erreur mesurée, au cours d’une
trajectoire typique d’un examen de biopsie. Par ailleurs, la Table IV.4 illustre les mesures statistiques
de R2 et de MAE, entre les transformations de vérités terrain et les transformations prédites, pour
chaque angle au cours de la trajectoire.

Table IV.4 – Comparaison des performances de recalage (valeurs moyennes de R2 et MAE) à travers une
évaluation séquentielle, et pour différentes expériences. 4 scénarios sont comparés et plusieurs types d’ajout
des antécédents sont évalués.

Évaluation
séquentielle

R2 (↑) : Valeur moyenne pour (θx, θy, θz) en %
MAE (↓) : Valeur moyenne pour [θx, θy, θz] en °

Scenario 1
(It, It−1)

Scenario 2
+Iflot

Scenario 3
+Tsuivi

Scenario 4
+Iflot + Tsuivi

Sans Tprior (-0.23, 0.47, 0.28)
[9.99, 29.8 , 5.80]

(-0.23, 0.54, 0.34)
[9.58, 25.4, 4.8]

(-0.06, 0.46, 0.07)
[9.75, 31.1, 7.63]

(-0.15, 0.55, 0.32)
[9.15, 26.1, 5.67]

Complète
avec Tprior = T̂t−1

(-0.40, -0.29, -1.36)
[10.7, 65.3, 9.88]

(-9.53, -1.04, -6.88)
[24.8, 88.9, 16.7]

(0.90, 0.98, 0.46)
[2.88, 8.49, 5.89]

(0.78, 0.85, -0.72)
[4.11, 21.8, 11.1]

Par portion
avec Tprior = T̂t−1
+ réajustement

(0.11, 0.81, 0.53)
[8.10, 17.7, 4.81]

(-0.94, 0.77, 0.41)
[11.3, 15.9, 4.75]

(0.95, 0.99, 0.92)
[1.93, 1.29, 1.96]

(0.96, 0.99, 0.84)
[1.49, 2.65, 2.97]
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Echantillonnage des coupes sur la trajectoire

Pa
ra

m
èt

re
s r

ot
at

io
n 

(d
eg

ré
s)

0 20 40 60 80 100
40

30

20

10

0

10

20

30
Angle x

0 20 40 60 80 100
25

0
25
50
75

100
125
150
175

Angle y

0 20 40 60 80 100

20

10

0

10

20

Angle z

(a) Sans Tprior

Echantillonnage des coupes sur la trajectoire

Pa
ra

m
èt

re
s r

ot
at

io
n 

(d
eg

ré
s)

0 20 40 60 80 100

30

20

10

0

10

20
Angle x

0 20 40 60 80 100

0

50

100

150

200

Angle y

0 20 40 60 80 100

30

20

10

0

10

20

30
Angle z

(b) Avec Tprior, complète

Echantillonnage des coupes sur la trajectoire

Pa
ra

m
èt

re
s r

ot
at

io
n 

(d
eg

ré
s)

0 20 40 60 80 100
40

30

20

10

0

10

20

30
Angle x

0 20 40 60 80 100
25

0
25
50
75

100
125
150
175

Angle y

0 20 40 60 80 100
20

10

0

10

20

30

40
Angle z

(c) Avec Tprior, par portion

Figure IV.3 – Analyse temporelle de l’évolution des paramètres le long d’une trajectoire : Paramètres
de vérités terrains (courbe noire) et paramètres prédits (courbes colorées). Scénario 1 (jaune), Scénario 2
(orange), Scénario 3 (vert), Scénario 4 (bleu).
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Figure IV.4 – Analyse temporelle de l’évolution des erreurs le long d’une trajectoire : erreurs initiales (courbe
noire) et corrigées après application du recalage prédit selon les scénarios (courbes colorées). Scénario 1
(jaune), Scénario 2 (orange), Scénario 3 (vert), Scénario 4 (bleu).
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L’expérience Sans Tprior illustre une reconstruction correcte de la trajectoire et une atténuation
de l’erreur constante au cours de la trajectoire. La reconstruction de l’angle θy (rotation de la sonde
sur elle-même) semble plus difficile avec des oscillations fréquentes entre les deux valeurs 0 ou 160°.
Cela correspond bien aux deux positions de sonde possibles pour la rotation hors-plan entre la
moitié droite ou gauche de la prostate. Pour le scénario 2, le plus performant sur cette expérience,
la différence moyenne angulaire est d’environ (9.58°, 25.4°, 4.8°) pour chaque angle. Le score du
modèle est d’environ (-23%, 54%, 34%) et reflète une mauvaise cohérence de prédiction du modèle,
notamment pour l’angle θx (rotation base-apex).

L’évaluation séquentielle complète montre un phénomène de dérive au cours de la trajectoire,
pour tous les scénarios. Cet impact est encore plus marqué pour les scénarios 1 et 2 avec une
dérive angulaire observée jusqu’à (24.8°, 88.9°, 16.7°). Enfin, lors de l’évaluation séquentielle par
portion, les 12 réajustements ponctuels (à chaque pseudo site de biopsie) sont bien visibles lors
de la reconstruction de la trajectoire. Ils démontrent leur capacité à contenir le phénomène de
dérive. Cette dérive reste cependant présente entre deux instants de correction. Le meilleur profil
de trajectoire est obtenu pour le scénario 3, avec une différence moyenne angulaire d’environ (1.93°,
1.29°, 1.96°) pour chaque angle et avec un score du modèle de (95%, 99%, 92%).

IV.4.1.3 Analyse qualitative

Pour finir, les résultats qualitatifs sont également représentés dans La Figure IV.5 suivante. Cette
visualisation des résultats est complémentaire aux analyses quantitatives précédentes et permet de
mieux interpréter l’impact des erreurs directement sur l’organe.

L’exemple choisi présente un cas moyen lors d’une évaluation séquentielle par portion. Les ré-
sultats obtenus pour les scénarios 1 et 3 avec Tprior présentent des images très similaires à l’image
courante et une superposition globale satisfaisante du maillage de prostate. En revanche, les images
obtenues pour les expériences sans Tprior témoignent d’une mauvaise localisation de la coupe US
par rapport au volume de référence.

Image
courante It

Sans Tprior

(Sc.1)
Avec Tprior

(Sc.1)
Sans Tprior

(Sc.3)
Avec Tprior

(Sc.3)

Métriques
TRE = 17.25
NCC = 0.80
SSIM =0.14

TRE = 2.21
NCC = 0.93
SSIM =0.39

TRE = 14.6
NCC = 0.89
SSIM =0.23

TRE = 2.17
NCC = 0.94
SSIM =0.43

Images

Différences
de pixels

Superposition
de maillage

Figure IV.5 – Exemple illustratif de la qualité du recalage des images US. Les images rééchantillonnées à la
position prédite sont comparées à l’image courante par la différence de pixels. La superposition des maillages
de la prostate (référence en vert, prédite en pointillés rouges) est également illustrée.
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IV.4.2 Étude d’interprétabilité : biais des zones noires

Plusieurs exemples de cartes d’activation sont donnés sur la Figure IV.6. Ces résultats ont été
obtenus en considérant comme classe d’intérêt la prédiction de l’angle θx, et uniquement pour le
scénario 1 de l’expérience Sans Tprior. Les autres scénarios et les autres classes d’angles, résultent
en les mêmes tendances et conclusions, mais ne seront pas davantage discutés.

La Figure IV.6 présente plusieurs exemples de coupes rééchantillonnées (issues de la base de
données du simulateur), avec la présence de « zones noires » d’orientation variable selon le cône
échographique intersecté. Globalement, le réseau semble se concentrer sur des régions de l’image
cohérentes avec les régions présentant une différence de pixels importante. Sur cette base de don-
nées, rappelons que la fréquence d’échantillonnage est de 150 ms et permet d’obtenir des images
successives proches. Nous remarquons cependant que les attentions se portent sur des zones vastes
dont le côté varie selon l’orientation de l’image. Cela peut faussement contribuer à la prédiction de
la localisation par rapport à l’espace de référence.

Image précédente
It−1

Image courante
It

Différences
d’images

Carte
d’activation (US) Masques

Carte
caractéristique

(masque)

Figure IV.6 – Plusieurs exemples de visualisation des cartes d’activation et des cartes caractéristiques
moyennes obtenues par le réseau : pour l’expérience Sans Tprior et le scénario 1 et considérant uniquement
la prédiction de l’angle θx comme la classe d’intérêt.

Pour vérifier l’attention que le réseau porte à l’orientation variable des zones noires, nous avons
également utilisé des images d’entrée sous forme de simple masque noir/blanc, sans aucun contenu
échographique, comme illustré dans les dernières colonnes de la Figure IV.6. Les résultats associés
à cette expérience sur les masques binaires sont détaillés dans la Table IV.5 et la Figure IV.7.

On constate, avec surprise, une amélioration des résultats après recalage. En effet, le scénario
1, qui n’utilise pourtant que la paire de simples masques dépourvus de toute information échogra-
phique, réduit l’erreur moyenne jusqu’à environ 17.76 mm. Même si ce scénario n’atteint pas d’aussi
bons résultats qu’avec les images échographiques complètes initiales (13.04 mm), cela démontre
l’importance de l’information contenue dans ces cônes échographiques d’orientation variables et non
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réalistes. Cela se confirme notamment sur les cartes d’activation où l’intérêt accordé par le réseau se
concentre essentiellement sur l’orientation du bord de rééchantillonnage, pouvant donner des indica-
tions sur la position absolue de la coupe au sein du volume de référence. On peut donc conclure que
cette base de données, liée à la génération de données du simulateur, inclut un biais d’apprentissage.

Ces mêmes conclusions sont observées pour les scénarios avec Tprior, lors d’une évaluation sé-
quentielle par portion. On remarque dans ces expériences, que le réseau testé sur les masques obtient
des performances presque similaires à celles obtenues avec images. L’information absolue contenue
dans l’entrée Tprior semble suffisamment riche, d’autant plus lorsque combinée avec Tsuivi (Scénario
3), pour que le réseau ne soit pas perturbé par le changement d’images d’entrée. Cela confirme
alors l’importance et l’utilité de l’ajout de Tprior, tout en alertant sur une potentielle pondération
excessive de cette entrée au détriment des images.
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Figure IV.7 – Comparaison des distributions de TRE pour plusieurs expériences (Avec/Sans Tprior) et selon
les différentes images d’entrées : images échographiques initiales (US) ou images masquées (noir/blanc).

Table IV.5 – Comparaison des performances de recalage (TRE) sur des entrées d’images échographiques
(US) ou images masquées (noir/blanc). Expériences sans Tprior et avec Tprior évalués par portion.

Évaluation
séquentielle

TRE avant recalage : 26.1 (± 16,0)
Scenario 1 (It, It−1) Scenario 3 (+Tsuivi)

Sans Tprior

Images (US) 13.04 (± 12.02) 13.79 (± 11.66)
Masques (noir/blanc) 18.16 (± 14.11) 18.25 (± 14.55)
Avec Tprior

Images (US) 9.56 (± 9.60) 1.91 (± 1.26)
Masques (noir/blanc) 14.49 (± 8.69) 2.43 (± 1.78)

101



IV.4. RÉSULTATS

IV.4.3 Variation des caractéristiques du jeu de données

IV.4.3.1 Fréquence d’échantillonnage

Plusieurs fréquences d’échantillonnage ont été comparées, résultant en des images espacées de
50, 150, 500 ou 1000 ms. La comparaison des distributions est illustrée dans la Figure IV.8.

Les meilleures performances sont obtenues pour les plus grandes fréquences d’échantillonnage :
50 ms (20 Hz) et 150 ms (6.6 Hz). Avec l’association progressive des informations de déplacements
absolus de la coupe précédente (expérience Avec Tprior) et/ou de déplacements relatifs entre les deux
images (Tsuivi dans le Scénario 3), la différence de performance entre toutes les valeurs de fréquences
testées est cependant de moins en moins importante. Les distributions des expériences entre 50 et
150 ms et entre 500 et 1000 ms ne sont d’ailleurs plus statistiquement différentes (p-value de 0.0508)
pour le scénario 3 Avec Tprior. Cela reflète l’importance et la complémentarité des informations d’a
priori positionnelles (Tprior et Tsuivi) en plus de la paire d’images.

Seule l’expérience Sans Tprior, pour le scénario 1, donne de meilleures performances pour un
pas d’échantillonnage de 150 ms. L’explication que nous donnons est que ce scénario, ne disposant
que du contenu des deux images d’entrée, a besoin d’images suffisamment distantes pour rendre
compte d’un minimum de différences iconiques, plus facilement interprétable pour retrouver des
informations positionnelles.
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Figure IV.8 – Comparaison des distributions de TRE pour plusieurs fréquences d’échantillonnage entre les
images successives : 50, 150, 500, ou 1000 ms. Le scénarios 1 (It, It−1) et scénario 3 (+Tsuivi) sont testés sans
et avec Tprior (par portion). Les valeurs médianes sont également reportées.
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IV.4.3.2 Niveaux d’expertises

Enfin, nous avons évalué la capacité de généralisation de notre modèle selon différents niveaux
d’expertise du praticien. Les résultats sont résumés dans la Figure IV.9. On constate tout d’abord,
que les erreurs après recalage sont toutes inférieures pour les Manip Expert que pour les Manip
Débutant, alors qu’initialement (avant recalage) l’erreur est plus importante pour lesManip Expert. Il
semble alors que ces deux types de trajectoires (réalisées selon l’expertise du praticien) ne présentent
pas exactement le même niveau de difficulté pour la tâche de recalage alors qu’elles sont censées
suivre le même schéma stéréotypé.

Pour tous les scénarios testés et sur les deux types de trajectoires, on peut observer des perfor-
mances assez similaires entre les deux modèles. Les tendances et conclusions concernant les scénarios
restent les mêmes que celles observées précédemment (voir section IV.4.1.1) et sont identiques pour
les deux modèles. Néanmoins, on constate dans chaque cas, que c’est le modèle ayant été entrainé
avec les mêmes types de trajectoires que celles évaluées qui performe le mieux : Modèle Expert pour
Manip Expert et Modèle Debutant pour Manip Debutant. Les modèles semblent alors spécifiques à
l’expertise du praticien et au profil des trajectoires utilisées durant l’entraînement.

Les deux modèles ne présentent pas les mêmes capacités de généralisation. On constate que le
Modèle Débutant généralise très bien sur lesManip Expert où il obtient des performances similaires à
celles du Modèle Expert. À l’inverse, le Modèle Expert généralise moins bien sur les Manip Débutant,
avec des erreurs plus élevées que le Modèle Débutant. Cela reflète également du niveau de difficulté
de recalage différents entre ces différents profils des trajectoires et de leur impact sur les capacités
d’apprentissage et de généralisation des modèles.
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Figure IV.9 – Comparaison des distributions de TRE (et leur médiane) pour les 4 scénarios testés selon
différents niveaux d’expertise du praticien participant à l’apprentissage du modèle ou à l’inférence.
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IV.5 Discussion

IV.5.1 Discussion sur les contributions méthodologiques

IV.5.1.1 Différents scénarios testés

L’ajout du flot optique en données d’entrée, dans les scénarios 2 ou 4, semble favoriser l’appren-
tissage du réseau seulement dans les expériences Sans Tprior, où on constate une faible amélioration
des performances. Dans ces expériences, très peu d’information sur la localisation absolue de la
coupe au sein du volume de référence est fournie, à l’exception dans le contenu iconique de la paire
d’images d’entrée. Il est raisonnable de supposer que tout apport d’informations concernant le dé-
placement plan relatif entre les deux images, directement fournies et prétraitées par l’algorithme de
flot optique, peut être plus facilement associé avec le contenu des images et améliorer la tâche de
recalage.

En revanche, l’impact de l’ajout du flot optique n’est pas aussi bénéfique qu’espéré. Les visua-
lisations des cartes d’attention ne révèlent pas de lien particulier entre les zones d’attention du
modèle et les zones de la carte de flot de forte magnitude. Même si ce type d’entrée aide dans cer-
tains cas à la tâche de recalage, il est cependant difficile de conclure quant à sa bonne contribution
générale, notamment lorsque il est couplé à d’autres types de données d’entrée, potentiellement plus
bénéfiques. Par exemple, dans les expériences Avec Tprior, l’ajout du flot optique ne semble plus
pertinent, voir même au contraire pénalisant pour le bon apprentissage du réseau.

Cette mauvaise contribution générale du flot optique peut s’expliquer par le fait que les cartes
du flot optique présentent des données de nature et de grandeur différentes des intensités de pixels.
Elles peuvent alors ajouter de la complexité lors de la mise en relation avec les images d’entrées et
lors de l’optimisation des poids. Ceci peut également s’expliquer par le fait que les déplacements
simulés dans le plan de l’image sont très faibles, contrairement aux déplacements hors plan. Lors
d’une acquisition de données avec des déformations anatomiques, avec notamment un écrasement
de la prostate à la surface de la sonde dans le plan échographique, le flot optique pourrait alors
s’avérer plus utile.

L’ajout du suivi de sonde (Tsuivi) en données d’entrée, dans les scénarios 3 ou 4, semble fortement
favoriser l’apprentissage du réseau, notamment dans les expériences avec Tprior, où on constate une
amélioration significative des performances de recalage. L’entrée Tsuivi, donnant des informations
sur le déplacement relatif qui a été réalisé depuis le précédent résultat de recalage (entrée Tprior),
semble être justement combinée et associée avec ce dernier par le réseau pour retrouver la position
absolue de la coupe.

Plusieurs configurations d’ajout du Tsuivi ont été testées et ont notamment suggéré de meilleures
performances lorsque les entrées Tsuivi et Tprior sont dissociées en deux transformations d’entrée
différentes plutôt qu’en une seule composition d’entrée des transformées (Tsuivi ∗ Tprior). Les in-
formations de déplacements relatifs et absolus ayant leur propre nature, référentiel, et avantages
respectifs, la séparation de celles-ci favorise leur association distincte avec le contenu des images.
Sans ajout du Tprior, en revanche, les scénarios 1 et 3 se valent.
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IV.5.1.2 Ajout de Tprior

L’ajout des Tprior (issus des labels ou des prédictions) semble être la contribution la plus bé-
néfique permettant l’amélioration de la qualité du recalage. Ce bénéfice s’explique notamment par
le fait que des informations concernant la localisation absolue sont nécessaires au réseau qui doit
estimer la position d’une coupe dans une volume de référence dont il n’a aucune information. Or,
excepté le contexte très limité présent dans les images 2D en entrée du réseau, le reste des informa-
tions d’entrée ne concerne que des déplacements relatifs autour de la coupe. L’ajout du Tprior semble
faciliter l’apprentissage et se rapproche de l’idée d’une initialisation qui favorise la convergence dans
un cadre de recalage classique. De plus, une telle information directement ajoutée sous une forme
similaire à l’encodage du vecteur de sortie Tt, peut être facilement interprétée par le réseau.

Cependant, lors d’une évaluation séquentielle réaliste à partir d’antécédents Tprior successive-
ment prédits par le réseau, une accumulation d’erreur est observée. La dérive observée vient de
l’importance donnée par le réseau aux entrées Tprior comparativement aux autres données d’en-
trées. Les résultats obtenus, bien que comportant une dérive, restent généralement meilleurs que les
prédictions des modèles sans Tprior et et nous confortent dans l’idée que cette entrée est importante,
malgré la dérive observée. De plus, cette accumulation d’erreur peut être corrigée à des moments
clés, en simulant une correction à chaque nouvelle biopsie, qui suffit alors à contenir l’essentiel du
phénomène de dérive.

Pour finir, la comparaison avec l’évaluation de contrôle, a permis de vérifier la bonne contribution
à la fois du réseau et du reste des entrées, et d’exclure l’hypothèse d’une utilisation exclusive de
l’entrée additionnelle Tprior. En effet, la transformation d’entrée Tprior peut être très proche de
la transformation Tt à estimer (seulement 150 ms d’écart et peu de déplacement), notamment
lorsque combinée avec le suivi relatif Tsuivi. Cependant, il est important de remarquer que l’écart
des performances entre ce scénariocontrôle et le meilleur scénario (sc. 3) n’est pas si conséquent, ce
qui nous encourage à veiller à la bonne pondération de cette entrée par la suite. Des expériences
supplémentaires, avec différentes valeurs de bruit ajouté au Tprior(± 0°, ± 2°, ± 5°), n’ont cependant
pas démontré de meilleure performance ou de meilleure généralisation au moment de l’analyse
séquentielle.
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IV.5.2 Discussion sur les contributions expérimentales

IV.5.2.1 Validité de la génération de données

Notre génération de données, à partir de l’utilisation du simulateur de biopsie, génère des zones
noires, qui diffèrent selon l’orientation de la coupe rééchantillonnée au sein du volume de référence.
Les images ainsi obtenues ne représentent pas la réalité du cône échographique fixe qui est obtenu
sur des images issues du guidage échographique. Ces zones noires semblent faciliter la tâche de
recalage, et biaisent ainsi nos données d’apprentissage. Parmi les études de la littérature produisant
de telles zones noires, très peu font mention du biais associé ou ont cherché à quantifier son impact
[69]. Nous démontrons cependant que ces zones entraînent un biais conséquent, pouvant favoriser
l’apprentissage du réseau et empêcher la généralisation du réseau dans des conditions cliniques
réalistes. C’est pour nous affranchir de ces zones noires que nous avons souhaité mettre en place de
nouveaux procédés de simulation (déjà décrits en section III.1.3).

Enfin, les expériences ont révélé de meilleures performances du modèle, pour des bases de données
générées à partir de grande fréquence d’échantillonnage et avec des trajectoires issues de plusieurs
niveaux d’expertise. Ces conditions permettent une meilleure généralisation du modèle à des tra-
jectoires représentatives d’autres niveaux d’expertise. Ces observations sont à garder en tête en vue
d’une généralisation clinique même si ces simulations n’ont pas été exploitées davantage du fait du
biais des zones noires.

IV.5.2.2 Évaluation séquentielle sur des trajectoires complètes

Pour établir une évaluation réaliste du déroulement clinique, nous avons mesuré les erreurs de
recalage à travers une série de recalage successifs, réalisés tout au long d’une trajectoire complète.
Cette évaluation est d’autant plus importante que certaines entrées, notamment Tprior, représentent
les prédictions de résultats précédents et peuvent alors propager l’erreur au cours du temps.

À la différence de certains travaux de la littérature partageant des problématiques similaires [56],
nous avons évalué l’impact d’une potentielle accumulation d’erreur et nous avons démontré qu’il
était significatif sur les performances d’un modèle. Une telle dérive peut être corrigée en utilisant
plusieurs réajustements à des moments clés (les 12 pseudo biopsies), où les valeurs de Tprior sont
alors réinitialisées à la valeur vérité terrain (voir section III.2.2.2). Ces réajustements sont inspirés
des recalages 3D/3D intégrés aux plateformes cliniques [17] dont l’accès et l’utilisation semblent
tout à fait envisageable dans une assistance à la navigation par portion telle que la nôtre.

IV.5.2.3 Réalisme et faisabilité clinique

Notre méthode est facilement reproductible grâce à une architecture de réseau simple et facile
à entraîner, et grâce à des entrées simples. Cependant, certaines de ces entrées peuvent être plus
spécifiques, comme le suivi des sondes et les réajustements de recalage.

Alors que la plupart des études ont tendance à privilégier des travaux sans utilisation de cap-
teur inertiel supplémentaire, nous concluons cependant qu’un tel ajout peut être très utile. Ces
dispositifs de suivi sont petits et bon marché et devraient pouvoir alors facilement être intégrés
dans une application clinique. Pour ce qui concerne les réajustements de dérive, ils reposent sur
un algorithme de recalage 3D/3D, disponible sur plusieurs plateformes commerciales cliniques ou
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pouvant être estimés à partir de la méthode détaillée dans [17] ou à partir d’autres méthodes de
recalage classiques.

IV.5.3 Conclusions sur ce premier modèle

IV.5.3.1 Conclusions sur les performances obtenues

Il semble que la meilleure configuration soit obtenue en combinant les entrées d’images (It, It−1),
de prédiction de la position précédente (Tprior), et de suivi de la sonde (Tsuivi). Cela démontre
qu’en considérant des informations liées à la trajectoire réalisée, via des informations positionnelles
notamment, on peut faciliter la tâche de recalage durant la navigation.

Cette configuration permet de corriger des erreurs de recalage partant de 26 mm jusqu’à 1.91
mm (± 1.26 mm). Les résultats ainsi obtenus sont prometteurs et respectent nos attentes cliniques
(TRE 62.5 mm et calcul 650ms). Les résultats sont d’autant plus prometteurs que la valeur de
TRE avant recalage révèle de très grandes erreurs initiales (≈30 mm), de l’ordre du diamètre de la
prostate, qui sont rarement testées dans la littérature et à partir desquelles les méthodes classiques
de recalage ne parviennent généralement pas à converger.

Nous rappelons également que les données de test reposent sur : (i) des trajectoires réalistes et
complexes de biopsie simulées par des praticiens experts, (ii) des données non prétraitées et non
initialisées (contrairement à beaucoup d’études de la littérature), et (iii) un protocole d’évalua-
tion rigoureux et réaliste cliniquement. Toutes ces considérations renforcent la qualité des résultats
obtenus et démontrent une bonne capacité de généralisation de notre modèle.

IV.5.3.2 Comparaison avec la littérature

Parmi les études référencées autour des problématiques de recalage 2D(US)/3D(US) pour le
guidage de procédure autour de la prostate (voir section II.2.2), rappelons que très peu [20,52,54–57]
partagent des objectifs, des méthodes ou des attentes clinique proches des nôtres. A l’heure de cette
première méthode, nous ne pouvons en réalité nous comparer qu’à certains de ces travaux [20,52,54].
La Table IV.6 établit un descriptif plus détaillé de cette comparaison avec la méthode proposée dans
ce chapitre (notée Dupuy et. al 2021). Les éléments en rouge reflètent les critères les plus limitants
ne permettant pas une comparaison rigoureuse avec les autres études.

Pour une interprétation et une comparaison rigoureuse de notre étude, certains constats sont à
garder à tête concernant notamment la qualité de l’évaluation, des données en jeu, ou encore des
applications des études. Notre simulation des données et des trajectoires de biopsie via le simulateur,
permet une représentation plus réaliste et plus complexe que la plupart des études référencées dans
la littérature : les erreurs initiales sont plus importantes (≈30 mm), les mouvements sont plus
complexes avec de plus grandes amplitudes (3 rotations, entre 30-180°), la validation plus juste
(TRE sur maillage vs. quelques fiducials), et la base de données clinique plus conséquente (100
patients). Bien que notre méthode utilise des protocoles d’évaluation souvent plus complexes que
ceux de l’état de l’art, nos performances (précision et rapidité) sont supérieures.

Pour finir, même si nous nous sommes inspirés de certains éléments de l’étude [76], celle-ci s’inté-
resse à une problématique de reconstruction de volume, où le recalage est estimé entre deux coupes
successives et présente donc des objectifs et des ordres de grandeurs différents des nôtres.
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IV.5.3.3 Conclusions sur les objectifs

Les conclusions en réponse aux trois objectifs principaux de cette première méthode proposée
sont :
• Le réseau proposé est capable de prédire en temps-réel les paramètres de transformation
pour une tâche de recalage 2D/3D. Compte tenu des résultats trouvés dans l’état-de-l’art, nos
résultats sont comparables voire supérieurs. Ils respectent les spécifications cliniques attendues
et démontrent qu’une telle méthode peut être utilisée dans le cadre d’un guidage continu
durant une procédure de biopsie de prostate.
• Nos résultats soulignent la pertinence et l’efficacité d’exploiter les informations liées à la
trajectoire, notamment à travers l’ajout des résultats de recalage précédents et du suivi de la
sonde. Cette piste est donc à privilégier davantage en étudiant d’autres types d’informations
liées au concept de « trajectoire ».
• Les protocoles d’évaluation proposés, avec l’utilisation de plusieurs métriques différentes et
une évaluation séquentielle tout au long d’une trajectoire, semblent pertinents et adaptés pour
la validation de la tâche de recalage 2D/3D. En revanche, le réalisme de notre premier procédé
de génération de données (issu du simulateur Biopsym) est remis en question avec notamment
la détection de biais de zones noires. Cette observation est la cause principale ayant motivé
l’évolution et la mise en place de nouveaux procédés de génération des données (voir section
III.1.3).

Il convient désormais d’étudier les autres types d’informations contextuelles de trajectoire, dé-
finis dans notre positionnement général de cette thèse. Le chapitre suivant s’intéresse notamment
à l’étude de l’ajout d’informations « spatiales ». Il s’agira alors de combiner ces informations spa-
tiales aux informations positionnelles déjà retenues (Tprior, Tsuivi), pour déterminer la configuration
permettant d’obtenir les performances de recalage optimales.
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Table IV.6 – Comparaison de notre première méthode (notée Dupuy et. al, 2021) avec certaines études
de recalage « 2D/3D » de la littérature établie au Chapitre II. Les éléments en rouge reflètent les critères
limitants ne permettant pas une comparaison rigoureuse avec les autres études.

Auteur
Année

Recalage Organe Transfo Architecture &
Apprentissage

Renvois aux
classes d’analyse Résultats Évaluation

Données & GT

Dupuy
2021
[103]

2D US
/
3D US

Prostate Rigide
CNN ⇒ (doF)

SL : MSE(doF)

II.4.1.1-Positionnelle
II.4.2.1-Paramétrage
II.4.2.2-Coordonnées
II.4.5.1-Génération
II.4.5.4-Déroulement

TRE : 1.91±1.26 mm
initialement à 27.5 mm
MAE : 1.93°/1.3°/1,9°
TIME : 30 ± 10 ms

Maillage rigide

2D extraites de traj
biopsie simulée par
expert ±(30°, 180°, 20°)
: 57 000 images
(100 patients)

Prevost
2018
[76]

2D US
/
2D US

Bras
Jambe
(Reconstr.)

Rigide
CNN ⇒ δ(doF)

SL : MSE(doF)

II.4.1.1-Positionnelle
II.4.1.3-Séquentielle

Final drift : 11mm
(5% de 200)
MAE : 5mm, 1-3°
(relatif)

2D extraites de 600
balayages rectilignes
: 300 000 images
(15 patients)
GT localisateur optique

Gillies
2017
[20]

2D US
/
3D US

Prostate Rigide Tradi. iconique
Powell(NCC)

II.4.1.1-Positionnelle
II.4.5.1-Génération

TRE : 1,4 ± 1.17mm
plan 0.2 ± 0.3 mm
hors plan 0.7±0.4 mm
roll 0.8 ± 1.0°
TIME : 57 ± 20 ms

Fiduciels (7 patients)
validation sur
fantômes

Beitone
2021
[52]

2D US
/
3D US

Prostate Rigide

(i) init. Prédictions
(ii) Detection feature
(iii) Match - Rejet
(iv) Tradi. hybride
ICP( dist(f, I) )

II.4.1.1-Positionnelle
II.4.5.1-Métriques
II.4.5.1-Génération
II.4.5.4-Déroulement

TRE : 3,80±0.40 mm
initialement à 8.56 mm
TIME : 60-200 ms

Maillage rigide sur
900 volumes issus
de 80 patients

2D extraites de
simulation sur volume
de ± 5° et ± 7,5 mm

Bhardwaj
2020
[54]

2D US
/
3D IRM

Prostate Non-
rigide

(i) init. manuelle
3D IRM/3D US
(ii) 2D-Unet ⇒Seg
(iii) Tradi. iconique
SGD( MSE(seg) )
(iv) 2x 2D-Unet
⇒ DDF

SL :DSC/ MSE(DDF)

II.4.1.1-Positionnelle
II.4.1.4-Segmentation
II.4.3.1-Hiérarchique
II.4.5.2-Génération GT
II.4.5.4-Déroulement

TRE : 2.99±1.51 mm
initialement à 8.9±5.1
TIME : 112 ms
(46+32+34 ms)

Fiduciels (12 patients)
GT(DDF) calculée
par le logiciel ITK

2D US (2000 coupes)
enregistrées (vidéo,
10 Hz) et localisées
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D Nous avons développé un réseau de type CNN supervisé permettant d’estimer les paramètres
de transformation, pour une tâche de recalage 2D US/ 3D US en temps-réel. Parmi diffé-
rentes configurations testées, nous privilégions un encodage sous la forme d’angles d’Euler
et une fonction de coût basée sur la MSE.

D En incorporant des informations liées à la trajectoire réalisée, à travers notamment les résul-
tats du recalage précédent et du suivi de sonde, nous observons une amélioration significative
de la qualité de notre recalage. Cela démontre le bénéfice des informations positionnelles
proposées dans le cadre de ce travail.

D Nous obtenons des résultats meilleurs que ceux observés dans la littérature, tout en res-
pectant les spécifications cliniques établies. Avec un protocole d’évaluation adapté, sur des
tâches complexes et fidèles aux difficultés cliniques, une telle méthode semble pouvoir être
utilisée dans le cadre d’un guidage continu durant une procédure de biopsie de prostate.

D Ces travaux ont fait l’objet d’une publication et de la présentation d’un poster à la confé-
rence SPIE Medical Imaging 2021 [103].

Points clé
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CHAPITRE V

Recalage 2D/3D avec des informations spatiales

Ce chapitre présente une seconde évolution de méthode pour la réalisation du recalage 2D/3D
durant la navigation de biopsie prostatique, qui s’intéresse particulièrement aux types d’informa-
tions « spatiales » liées à la trajectoire réalisée.
Les principaux objectifs de ce chapitre sont d’étudier l’apport d’informations spatiales et de les
combiner aux informations positionnelles précédemment établies (Tprior, Tsuivi). Plusieurs expé-
riences ont été réalisées : selon l’ajout et la combinaison des données d’entrée ; selon les fonctions
de coûts testées ; et selon les architectures utilisées. En nous comparant à des méthodes similaires
de la littérature, nous vérifions que l’approche retenue permet d’obtenir des résultats cohérents et
comparables tout en respectant les attentes cliniques. Nous concluons quant à nos contributions
face à notre première méthode et face aux méthodes de la littérature.
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V.1. OBJECTIFS ET CONTRIBUTIONS

V.1 Objectifs et contributions
Déterminer la localisation optimale d’une image courante It par rapport à un espace de réfé-

rence, pour lequel aucune information n’est donnée au réseau, s’est avéré être une tâche complexe.
Nous avons démontré précédemment qu’apporter un a priori positionnel (Tprior) concernant la loca-
lisation absolue de l’image précédente vers ce volume de référence favorise grandement la tâche de
localisation 2D/3D. Afin d’améliorer notre méthode de recalage 2D/3D en temps-réel, l’objectif de
ce chapitre est d’exploiter davantage les informations contextuelles spatiales de l’espace de référence.

Alors que ces informations spatiales (coupes voisines, informations extraites du volume de réfé-
rence) sont souvent utilisées dans des méthodes de recalage classiques, où elles permettent de com-
parer la ressemblance entre les deux espaces itérativement alignés, rappelons que très peu d’études
par apprentissage profond ont réussi à exploiter ces concepts dans un cadre de recalage 2D/3D tout
en s’affranchissant des problématiques occasionnées (voir section II.3.2). En effet, fournir les infor-
mations spatiales (2D et 3D) sous forme d’entrée entraîne généralement une mauvaise combinaison
de ces entrées de dimensions différentes et une représentation déséquilibrée de leurs caractéristiques
au sein du réseau (voir section II.4.1.2). De même, l’utilisation de pénalité spatiale dans la fonction
de coût, n’est étudiée que dans très peu d’études et notamment lorsque l’espace de référence est
présent en entrée et est de même dimension (voir section II.4.4.1).

Fortement motivés par l’idée de considérer des informations contextuelles spatiales permettant
de mieux considérer la trajectoire réalisée au sein de l’espace de référence, les trois principaux
objectifs de cette seconde méthode sont :
• D’étudier et de comparer plusieurs formes d’informations spatiales. Pour cela, nous considérons
l’ajout d’entrées spatiales sous la forme : (i) d’empilement d’une ou plusieurs coupes voisines,
(ii) du volume de référence entier, et (iii) d’une sous-partie de ce volume de référence. Nous
proposons de modifier l’architecture du réseau convolutif précédent, afin de mieux intégrer
et combiner les différentes entrées spatiales étudiées. L’ajout d’un terme de pénalité spatiale
durant l’apprentissage sera également étudié. Parmi les combinaisons testées, nous établirons
la configuration optimale permettant d’obtenir de meilleures performances de recalage.
• De comparer les résultats obtenus à ceux de notre méthode précédente et à ceux des études de
la littérature. Cela permet d’une part de vérifier l’apport des informations spatiales combinées
et/ou confrontées aux informations positionnelles (méthode précédente) et d’autre part, de
comparer nos contributions méthodologiques et expérimentales par rapport à d’autres études
similaires de la littérature.
• De valider la bonne généralisation de notre réseau aux tâches de recalage présentant des ni-
veaux de difficultés et de réalisme croissants. Pour cela, nous nous concentrons sur la base de
données provenant des simulations de balayage base-apex (décrite en section III.1.3.3). Cela
permettra à la fois de valider le réalisme de ce procédé de génération de données et de mieux
pouvoir comparer les résultats obtenus à ceux de la littérature.

La section suivante présente les différentes stratégies d’ajout d’informations d’entrées spatiales
et de pénalisation spatiale. La nouvelle architecture proposée ainsi que l’apprentissage du réseau
seront également décrits.
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V.2. MATÉRIEL & MÉTHODES

V.2 Matériel & Méthodes

V.2.1 Approche proposée

La Figure V.1 illustre la nouvelle méthode proposée, qui se compose des éléments suivants :
— une branche principale avec une architecture inspirée de l’étude Guo et. al [56] (bloc 1) ;
— des entrées positionnelles retenues de la méthode précédente en section IV.5.3 (bloc 2) ;
— différentes formes d’entrées spatiales à tester (bloc 3) ;
— et d’un terme de pénalisation spatiale dans la fonction de coût (bloc 4).
La transformation à estimer à l’instant t est désignée par T̂t et se compose des # paramètres

de transformation selon l’encodage choisi dans nos jeux de données (voir section V.3.5). La partie
suivante décrit plus en détails ces différents blocs de travail.
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Figure V.1 – Architecture de réseau proposée avec la combinaison des différents blocs : Branche principale
avec une nouvelle architecture 3D (bloc 1), les entrées positionnelles retenues (bloc 2), les différentes entrées
spatiales à tester (bloc 3), et un terme de pénalisation spatiale dans la fonction de coût (bloc 4).

V.2.1.1 Définitions et notations

• La branche principale : L’entrée principale de ce réseau est l’image courante It, recadrée à
la dimension H ×W × 1. Cette entrée est directement reliée à une couche de convolution 2D, ca-
ractérisée par un nombre de filtres égal à E, défini comme étant notre « paramètre d’extension ».
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Ce paramètre est choisi selon les différentes formes d’entrées spatiales afin de favoriser leur inté-
gration dans le réseau. Son rôle et sa valeur seront explicités dans la section V.2.1.2. La sortie de
cette couche (de dimension H ×W × E × 1), est ensuite traitée par une succession de couches de
convolution 3D (intitulées « conv3D blocks »), décrites également en section V.2.1.2.

• Les informations d’entrées positionnelles : Elles consistent en l’ajout des entrées Tprior et
Tsuivi, précédemment étudiées. Les intégrations sont similaires à notre méthode précédente : via
une concaténation séparée, de deux vecteurs de dimension (#×1) et sur la même couche du réseau
(FC-512). La succession des couches entièrement connectées (FC) jusqu’à la prédiction finale T̂t, est
également conservée de notre précédente méthode (voir section IV.2.1.2).

• Les informations d’entrées spatiales : Nous avons évalué différentes formes d’entrées spatiales
qui seront ajoutées séparément, par le biais de différentes expériences (décrites en section V.3.1).
Pour rappel, une description plus détaillée des méthodes de simulation de ces entrées spatiales est
fournie en section III.1.4.2.
— L’entrée spatiale locale correspond à la concaténation d’une ou plusieurs coupes voisines It−1

jusqu’à It−V . On définit V comme le nombre de coupes voisines considérées. Cette entrée
est directement concaténée à l’image d’entrée principale It, de façon à former une image à
plusieurs canaux H ×W × (V + 1). Cette entrée est ensuite envoyée à la branche principale
du réseau, composée des couches de convolution 3D, qui permettent d’analyser et de dissocier
le contenu hors-plan de toutes les images voisines.

— L’entrée spatiale globale correspond à l’ajout du volume de référence Vref . Cette entrée est
traitée à travers une branche parallèle à la branche principale, composée de la même succession
de couches de convolution 3D (conv3D block). Cela permet d’obtenir un encodage similaire et
équilibré, entre les deux branches, jusqu’à la concaténation de celles-ci.

— L’entrée spatiale partielle correspond à une sous-partie du volume de référence, définie comme
Vsub,t. Nous rappelons que ce sous-volume est déterminé à partir de l’orientation estimée pour
la coupe précédente Tprior (voir Figure III.18). Cela permet de ne considérer qu’un espace
restreint, centré et recadré autour d’une position de recherche proche de celle recherchée pour
l’image courante. Dans ce cas-ci, le reste du réseau subit quelques modifications : les informa-
tions positionnelles (Tprior et Tsuivi) étant d’ores et déjà utilisées pour orienter le sous-volume,
ces entrées ne seront pas ajoutées sur la couche FC-512 du bloc n°2.

• La pénalisation spatiale : Afin de considérer des informations sur le contenu iconique des
images localisées par le réseau, nous avons considéré un terme de similarité (LSSIM ). Celui-ci se
base sur la ressemblance des pixels entre l’image rééchantillonnée à la position prédite I(Vref , T̂t)
et l’image courante It (voir section V.2.2.1). La mesure de similarité est calculée entre les pixels de
la coupe ainsi extraite et la coupe d’entrée. Sa combinaison avec la fonction de coût précédemment
étudiée (LMSE) sera explicitée dans la section V.2.2.2.
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V.2.1.2 Architecture du réseau

Nous avons modifié l’architecture de la branche principale de notre réseau précédent, passant
d’un réseau convolutif 2D (voir section IV.2.1.2) à un réseau convolutif 3D. Les modifications du
réseau ont notamment été inspirées de l’étude de Guo et. al [56].

Cette branche principale se compose d’une première couche de convolution 2D, où le nombre de
filtres E définit la dimension de sortie de cette couche (sortie : H ×W × E × 1). Cela correspond
à une image 3D (à E canaux), composée de toutes les cartes caractéristiques concaténées obtenues
suite à cette étape de convolution 2D. Pour faire correspondre la taille de la sortie ainsi obtenue à
la taille de l’entrée spatiale (locale, partielle ou globale) de la branche parallèle, le paramètre E doit
être adapté à la taille de la profondeur d’entrée : E=V pour une entrée de V coupes locales, E =
128 pour une entrée en volume complet ou E = 32 pour une entrée en sous-volume.

Ensuite, deux blocs principaux de convolution 3D (« conv3D blocks ») avec un nombre crois-
sant de filtres sont appliqués. Chacun d’eux contient deux couches successives de convolution 3D
(noyau=5×5×5 puis noyau 3×3×3), suivies de couches de "pooling" (noyau=2) et d’une fonction
d’activation ReLU. Cette succession de couches de convolution est commune à la branche princi-
pale du réseau et à la branche parallèle. Le vecteur ainsi encodé est transformé en un vecteur 1D
("flatten"), avant d’être concaténé à la branche secondaire et/ou traité par la suite du réseau.

Enfin, le réseau consiste en 6 couches entièrement connectées, avec un nombre décroissant de
neurones jusqu’à la couche de sortie finale.

Une description couche par couche est illustrée dans la Figure V.2 et est disponible en Annexe
A (Table 3). Le nombre de paramètres de ce réseau dépend de la configuration envisagée selon la
combinaison des entrées spatiales. Ceux-ci sont décrits en Annexe A (Table 3) et totalisent entre 71
et 141 M de paramètres sur l’ensemble des couches du modèle.
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Figure V.2 – Description de l’architecture de la branche principale, couche par couche.
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V.2.2 Apprentissage

Afin de créer une fonction de coût qui soit révélatrice de la qualité de nos prédictions de recalage,
tout en renforçant l’apport des informations spatiales, nous avons implémenté deux fonctions : (i)
une fonction supervisée basée sur le calcul de MSE (utilisée également dans la méthode précédente
voir section IV.2.2.1), et (ii) une fonction auto-supervisée basée sur le calcul de SSIM. Ces différentes
fonctions de coût, notées LMSE et LSSIM , ont été évaluées séparément puis combinées ensembles
par le biais de différentes expériences.

V.2.2.1 Terme d’auto-pénalisation de similarité iconique (SSIM)

La mesure de similarité est appliquée entre les pixels de l’image rééchantillonnée à la position
prédite I(Vref , T̂t) et l’image courante It. Cela nécessite d’avoir le volume de rééchantillonnage et
l’image de comparaison en entrée du module de pénalisation. L’image It, fournie comme entrée du
réseau, est toujours accessible lors de l’optimisation, alors que le volume Vref n’est pas toujours
fourni en entrée spatiale selon les expériences envisagées. Lorsque Vref n’est pas fourni en entrée
globale du réseau, il sera fourni directement en entrée du module de pénalisation spatiale.

La mesure SSIM est bornée entre 0 et 1 où 1 traduit le meilleur score. L’optimisation devra
minimiser le calcul défini dans l’équation V.1a, pour chaque élément k de l’entrainement. Pour
cela, nous avons implémenté un module de rééchantillonnage différentiable STN [92], qui permet
d’extraire la coupe correspondant à la position prédite au sein du volume de référence. L’algorithme
se compose des plusieurs étapes. D’abord, une création d’une grille des coordonnées des points
physiques correspondant à la taille de l’image que nous voulons obtenir, dans notre cas 2D (H×W ).
Ces coordonnées physiques sont ensuite transformées selon la transformation prédite inverse T̂t

−1,
par un calcul de multiplication matricielle. Les points obtenus doivent maintenant être convertis en
coordonnées matricielles de voxels, en utilisant la mise à l’échelle correspondante. Pour finir, une
interpolation trilinéaire est effectuée entre les valeurs de voxels du volume de rééchantillonnage les
plus proches des points transformés de la grille. Tout point intersecté à l’extérieur du volume de
rééchantillonnage est associé à la valeur zéro (voxel noir).

LSSIM = 1
K

K∑
k=1

SSIMk (V.1a)

avec SSIMk =
∥∥∥Ik − I(Vref , T̂k)

∥∥∥2
(V.1b)

Cette mesure de similarité comme fonction de coût auto-supervisée permet de tenir compte des
structures anatomiques présentes dans l’espace de référence. Cependant cette mesure a un profil de
convergence plus contraignant, puisque la différence de pixels n’est pertinente qu’entre deux images
suffisamment proches. De plus, afin de ne pas considérer les zones noires issues de l’échantillonnage,
la mesure de similarité est réalisée sur l’intersection commune (et non vide) des deux images. En
fonction de l’étendue des zones noires, cela peut fortement contraindre la valeur de la mesure et
biaiser l’interprétation lors de l’optimisation.
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V.2.2.2 Combinaison et pondération de plusieurs termes

Il est également possible de combiner les termes LMSE et LSSIM au sein d’une même fonction
de coût, comme défini en équation V.2. La bonne pondération de ces termes dans la même fonction
(Ltot) reste cependant à déterminer pour la rendre facilement convergente.

Nous avons envisagé deux cas de pondération des différents termes : adaptative ou fixe. Dans le
premier cas, les coefficients de pondération utilisés (α, β) sont ajustés et normalisés en fonction du
rapport des différents termes à combiner. Ce ratio est obtenu après chaque itération d’apprentissage
("epoch") afin d’avoir constamment un rapport équilibré entre les deux termes, quel que soit leur
profil de convergence. Dans le second cas, les coefficients de pondération sont fixés à différentes
valeurs selon le profil de convergence respectif (rapide ou lent). Cela permet de se concentrer sur les
métriques les plus pénalisantes dans un premier temps, puis sur des métriques plus précises pour
affiner le résultat par la suite. Les différentes pondérations testées sont décrites en section V.3.1.

Ltot = α ∗ LMSE + β ∗ LSSIM (V.2)

V.3 Expériences et configurations

V.3.1 Différentes formes d’informations spatiales

Afin de déterminer indépendamment quelle entrée spatiale permet de faciliter la tâche de reca-
lage, nous avons réalisé différentes expériences d’ablation, où les entrées sont ajoutées séparément.
Les différentes expériences envisagées selon les combinaisons possibles de ces données d’entrée sont
dénommées respectivement :
• Expérience « locale » : avec l’ajout des V coupes voisines de It−1 jusqu’à It−V . Par défaut, on

utilise V = 2, sinon la mention locale-V sera ajoutée selon le nombre de coupes considérées.
• Expérience « globale » : avec l’ajout du volume de référence Vref .
• Expérience « partielle » : avec l’ajout d’une sous-partie orientée du volume de référence Vsub,t.

Concernant les autres entrées de ce réseau, et notamment les entrées positionnelles étudiées dans
le chapitre précédent, nous avons choisi de tester les performances avec/sans Tprior et avec/sans
ajout du Tsuivi (respectivement Scénario Im+Tsuivi et Scénario Im). Alors que les contributions de
ces deux entrées positionnelles (Tsuivi et Tprior) ont déjà été démontrées, l’intérêt est d’étudier les
contributions des entrées spatiales de manière indépendante. Cela permet d’obtenir des conclusions
non-biaisées en confrontant ces deux types d’informations ou en les combinant.

De plus, seule l’évaluation séquentielle « par portion » (résultats successifs Tprior = T̂t−1 avec
réajustement, voir section III.2.2.2), et son évaluation « contrôle » associée (sans utilisation ni du
réseau ni des images d’entrée, voir IV.3.1) seront présentées dans les résultats suivants.

Enfin, différentes fonctions de coût ont été envisagées lors de ces expériences. Nous avons fait
le choix de tester chacun des termes d’optimisation LMSE et LSSIM séparément dans un premier
temps (où le coefficient associé au bon terme est fixé à 1 et les autres à 0), puis en les combinant avec
différentes pondérations. Nous avons choisi de n’illustrer dans ce manuscrit que les résultats avec

118



V.3. EXPÉRIENCES ET CONFIGURATIONS

la configuration (α = 1 et β = 50), qui nous a permis d’obtenir les meilleurs profils de convergence
et les meilleurs résultats. Cette expérience est intitulée LMSE+SSIM . Par défaut, si aucune mention
n’est spécifiée, la fonction de base utilisée est LMSE .

V.3.2 Différentes architectures

Afin de valider la nouvelle architecture proposée pour la branche principale (bloc 1, Figure V.1),
nous avons comparé 2 configurations différentes représentées sur la Figure V.3.
• La première architecture (Figure V.3-A) est inspirée de notre méthode précédente (voir section
IV.2.1.2). Elle utilise des convolutions 2D, habituellement adaptées aux informations d’entrée
2D. Les entrées locales (concaténées) sont alors traitées par ces mêmes couches de convolution
2D tandis que les entrées globales ou partielles sont traitées sur une branche parallèle avec des
convolutions 3D. Chaque entrée est donc traitée par des convolutions adaptées à sa nature
et à sa dimension. Cette architecture sera intitulée « Main-2D » et est décrite en Annexe A
(Table 4).
• La deuxième architecture (Figure V.3-B) est la nouvelle architecture proposée dans cette étude
(voir section V.2.1.2). Contrairement à l’architecture précédente, elle permet de maintenir un
équilibre entre les branches, quelle que soit l’entrée spatiale ajoutée. Cette architecture sera
intitulée « Main-3D ».
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Figure V.3 – Différentes architectures utilisées pour la branche principale (bloc 1) : convolution 2D en A ou
convolution 3D en B. Le reste du réseau est gardé à l’identique.
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V.3.3 Jeux de données

Pour réaliser les différentes expériences proposées, nous nous sommes appuyés sur la base de don-
nées issue du balayage base-apex, présentée précédemment (voir section III.1.3.3). Nous détaillons
ci-dessous les caractéristiques associées à cette base de données.

Nous avons simulé des trajectoires de balayage base-apex, que nous avons appliquées à une
grande base de données composée de 600 volumes de biopsie TRUS, provenant des sessions de
biopsie sur plus de 100 patients différents. Deux niveaux de difficulté sont simulés et dénommés «
Ii,t à Vi » ou « Ii,t à Vj ». Les données ainsi simulées sont reparties dans les jeux d’entraînement,
validation et test selon la description de la Table V.1. Nous avons pris soin de garder des patients
inédits dans l’ensemble de données test, afin d’évaluer les bonnes capacités de généralisation du
modèle sur de nouvelles anatomies.

Table V.1 – Description du jeu de données issu du balayage base-apex avec les pourcentages de répartition
des échantillons d’images entre les jeux d’entraînement, de validation, et de test.

Base
de données

Entraînement & Val
(75 % & 8 %)

Test
(17%) Caractéristiques

« Ii,t à Vi »
5 Vi x 80 patients
≈ 30 000 images

5 Vi x 20 patients
≈ 6 000 images

Trajectoire de balayage (± 40° x)
Taille des images : 256× 256
(Tt = θx, θy, θz, tx, ty, tz) avec (# = 6)
Fréquence d’échantillonnage : ≈ 150ms

« Ii,t à Vj » 5 Vi,j x 80 patients
≈ 16 000 images

5 Vi,j x 20 patients
≈ 3 000 images

Difficulté supplémentaire avec image
indépendante et anatomie différente
(Tt = θx, θy, θz, tx, ty, tz) avec (# = 6)
Fréquence d’échantillonnage : ≈ 150ms

Nous rappelons que ces trajectoires simulent des mouvements d’allers-retour entre la base et
l’apex de la prostate. Pour reproduire un pseudo schéma de biopsie, nous avons divisé arbitrairement
nos trajectoires en 12 portions égales. Ces 12 « pseudo » biopsies seront notamment utilisées pour
établir la navigation par portion et les réajustements nécessaires.

De plus, nous avons ajusté notre fréquence de rééchantillonnage pour reproduire au mieux une
temporalité réaliste par rapport à celle observée pour des mouvements de balayage base-apex, réali-
sés par des cliniciens sur le simulateur pour lesquels la fréquence d’acquisition est bien connue. Pour
respecter certaines limites de mémoire numérique, nous avons simulé une fréquence d’acquisition
échographique d’environ 6.7 Hz (150 ms), inférieure à celle disponible en clinique. Cette fréquence
d’acquisition simulée est à distinguer de la fréquence de prédiction que l’on vise pour respecter les
spécificités d’applications cliniques (temps-réel 6 50 ms).

Pour finir, toutes les images sont redimensionnées à la taille 256×256. Pour la taille du sous-
volume nous avons utilisé une taille de 256×256×32 pour respecter les mêmes conditions expéri-
mentales que la méthode de la littérature [56], tandis que pour le volume entier nous avons choisi
une taille de 256×256×128 en accord avec les capacités de calcul des cartes graphiques utilisées.
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V.3.4 Comparaison avec l’état-de-l’art

Parmi les études référencées dans notre état-de-l’art et décrites précédemment (voir Chapitre
II), l’étude de Guo [56] s’intéresse en particulier à l’intégration d’informations spatiales. Les auteurs
démontrent qu’en associant des entrées spatiales 2D (image courante) et 3D (sous-volumes) dans une
architecture 3D équilibrée avec un terme de pénalisation, ils obtiennent de meilleures performances.
Leur réseau développé s’intitule « FVR-Net » et est illustré sur la Figure II.10.

Afin de pouvoir nous comparer à cette étude, nous avons réimplémenté leur architecture (à
partir du code accessible sur Github 1) et évalué leur réseau dans les mêmes conditions que le nôtre
(évaluation séquentielle et base de données). Contrairement à l’étude originale [56], les sous-volumes
d’entrées ne sont pas initialement orientés à partir de la position de la vérité terrain bruitée, mais
orientés à partir des résultats des prédictions précédentes (Tprior) pour se conformer à notre approche
d’évaluation séquentielle. De plus, les expériences sont évaluées sur nos bases de données issues de
la simulation par balayage base-apex avec deux niveaux de difficultés « Ii,t à Vi » et « Ii,t à Vj »,
alors que l’étude d’origine ne présente des résultats que sur l’équivalent du premier cas.

Nous nous comparons également à notre première méthode, décrite dans le Chapitre IV et asso-
ciée à l’étude [103]. D’un point de vue méthodologique, celle-ci correspond à l’expérience « locale »
en utilisant l’architecture « Main-2D ». La ré-évaluation des travaux précédents dans les conditions
expérimentales établies dans ce chapitre répondra à l’appelation « Pre-Net ».

V.3.5 Paramètres d’apprentissage

Toutes les expériences ont été réalisées en entraînant notre réseau à partir de l’optimiseur Nadam
[99] et avec un taux d’apprentissage initial de 1e-4, en utilisant des GPU A100 (NVIDIA) via une
implémentation sur TensorFlow [100]. Le réseau a été entraîné sur plus de 30 epochs, avec une
taille de lot K variable selon les expériences d’entrée spatiales testées : K=50, 30 ou 16 pour les
expériences d’entrée spatiale locale, partielle ou globale respectivement.

Deux types d’apprentissage ont été utilisés : soit un aprentissage à partir de zéro, soit un apren-
tissage par transfert. Sur les expériences Ii,t à Vi, les poids du réseau ont été initialisés avec une
distribution Gaussienne (moy=0, std=0.01) et optimisés durant l’entrainement. Sur les expériences
Ii,t à Vj , les poids du réseau sont initialisés à partir des valeurs des poids du même modèle pré-
entraîné sur les expériences Ii,t à Vi.

1. https://github.com/DIAL-RPI/FVR-Net
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V.4 Résultats

V.4.1 Différentes formes d’informations spatiales

Dans les résultats qui vont suivre, nous avons comparé les performances avant et après recalage
pour toutes les expériences envisagées (3 formes d’entrées spatiales avec/sans pénalisation spatiale),
selon les deux scénarios positionnels (Scénario Im ou Im+Tsuivi), et selon les deux bases de données
proposées (« Ii,t à Vi » ou « Ii,t à Vj »). La Table V.2 résume l’ensemble des valeurs moyennes de
TRE et la Figure V.4 récapitule l’ensemble des distributions obtenues. Ayant obtenus des tendances
et conclusions similaires pour les expériences avec/sans Tprior, seuls les résultats avec Tprior sont
présentés ici. Des tests statistiques de Wilcoxon (non-paramétriques, seuil = 0.05) ont été réalisés
sur chaque couple d’expériences et de scénarios possibles. Ils ont tous mis en évidence des distribu-
tions significativement différentes excepté entre les expériences part et part+SSIM.

Table V.2 – Comparaison des performances de recalage (valeurs moyennes de TRE) à travers une évaluation
séquentielle par portion, et pour différentes expériences. Différentes formes d’entrées spatiales sont comparées :
locale/globale/partielle. La notation "+SSIM" fait référence à l’utilisation de la fonction de coût LMSE+SSIM

dans le module de pénalisation. Les Scénarios Im + Tsuivi et Im représentent respectivement les scénarios
avec les images d’entrée avec/sans l’entrée de suivi de sonde. Les résultats surlignés en vert reflètent les
meilleures performances pour chaque base de données.

Évaluation séquentielle
Avec Tprior Ii,t à Vi

TRE (↓) : µ ± σ (mm)
TRE avant recalage : 9.52 (± 6,49)

local glob part local+SSIM glob+SSIM part+SSIM
Scenario Im
Par portion : Tprior = T̂t−1 2.74 ± 6.04 3.83 ± 7.11 4.57 ± 6.42 2.91 ± 6.00 3.43 ± 6.71 4.69 ± 6.43
Contrôle : Que Tprior 5.30 ± 6.32 6.17 ± 7.23 5.43 ± 5.89 5.37 ± 6.28 5.88 ± 6.88 5.55 ± 5.75
Scenario Im+ Tsuivi

Par portion : Tprior = T̂t−1 0.21 ± 0.28 0.21 ± 0.19 6.43 ± 6.30 0.62 ± 0.95 0.52 ± 0.55 7.13 ± 7.19
Contrôle : Que Tprior ∗ Tsuivi 1.01 ± 2.23 1.00 ± 2.24 6.42 ± 6.32 1.33 ± 2.30 1.24 ± 2.23 7.09 ± 7.22

Évaluation séquentielle
Avec Tprior Ii,t à Vj

TRE (↓) : µ ± σ (mm)
TRE avant recalage : 11.72 (± 6,28)

local glob part local+SSIM glob+SSIM part+SSIM
Scenario Im
Par portion : Tprior = T̂t−1 5.06 ± 5.70 8.87 ± 5.82 5.01 ± 7.82 5.80 ± 7.00 7.30 ± 7.25 7.28 ± 8.50
Contrôle : Que Tprior 7.70 ± 6.24 9.65 ± 6.11 6.35 ± 6.88 5.91 ± 6.77 9.39 ± 7.65 7.63 ± 7.67
Scenario Im+ Tsuivi

Par portion : Tprior = T̂t−1 2.68 ± 1.49 2.81 ± 2.00 5.28 ± 6.30 3.97 ± 2.03 3.15 ± 2.17 5.91 ± 7.19
Contrôle : Que Tprior ∗ Tsuivi 3.11 ± 2.67 3.15 ± 2.94 5.23 ± 6.32 4.28 ± 2.93 3.53 ± 3.10 5.84 ± 7.22
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Figure V.4 – Comparaison des distributions des métriques d’évaluation de recalage, selon les différentes
expériences testées (3 formes d’entrées spatiales avec/sans pénalisation spatiale, avec/sans Tsuivi) et sur les
deux jeux de données (« Ii,t à Vi » ou « Ii,t à Vj »). Les valeurs médianes sont également reportées.
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Tout d’abord toutes les expériences sont comparées à leur évaluation de contrôle associée (trai-
tement exclusif des entrées positionnelles), où elles obtiennent toutes de meilleurs résultats (et tous
significativement différents). Cela démontre la bonne contribution du réseau et le bon traitement
entre tous les types d’entrées.

Sur les deux bases de données proposées (« Ii,t à Vi » ou « Ii,t à Vj »), on obtient les mêmes
tendances et conclusions.
— Le Scénario Im + Tsuivi démontre systématiquement de meilleures performances que le Scé-

nario Im. Ce constat avait déjà pu être observé lors des résultats du chapitre précédent (voir
section IV.4.1) et se confirme quel que soit l’entrée spatiale ajoutée. Cela démontre la contri-
bution systématique des informations positionnelles, même lorsque celles-ci sont combinées
aux informations spatiales.

— L’expérience avec les informations spatiales globales permet dans certains cas d’améliorer
les performances de recalage, comparativement aux expériences d’entrées locales, notamment
pour le scénario Im + Tsuivi. Ces différences de performances sont assez peu marquées et ne
permettent pas de conclure quant à la supériorité de ce scénario, également plus coûteux en
temps d’entrainement.

— L’expérience avec les informations spatiales partielles ne permet pas d’améliorer les perfor-
mances de recalage, comparativement aux deux autres entrées locales ou globales. Elle résulte
en une qualité de recalage bien inférieure aux deux autres expériences.

— L’utilisation de la fonction de coût LMSE+SSIM ajoutée dans le module de pénalisation spatiale
ne semble pas améliorer la qualité du recalage, quelle que soit l’entrée spatiale testée. Les
résultats obtenus sont similaires à ceux obtenus dans la configuration par défaut (LMSE sans
ajout de pénalité). Pour ces cas-ci, ce sont les expériences globales qui semblent le mieux
bénéficier de l’ajout de la pénalisation +SSIM, même si elles n’égalent pas les meilleures
performances sans pénalisation.

Au final, la meilleure configuration évaluée (pour les deux bases de données) est obtenue pour
le scénario Im+ Tsuivi et avec Tprior, de l’expérience locale. Pour la base de données « Ii,t à Vi », on
mesure une réduction de l’erreur partant de 9.52 mm (± 6,49) à 0.21 mm (± 0.28). Pour la base
de données « Ii,t à Vj », on mesure une réduction de l’erreur partant de 11.72 mm à 2.68 (± 1.49
mm). L’erreur finale est cette fois-ci plus importante, reflétant une complexité supplémentaire liée
aux déformations de prostate.
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V.4.2 Différentes architectures

Nous avons comparé 2 architectures différentes pour la branche principale du réseau : Main-
2D et Main-3D (voir section V.3.2). La Table V.3 et la Figure V.5 résument les résultats obtenus
pour différentes entrées spatiales et pour les deux jeux de données testés. Seul le scénario Im +
Tsuivi avec Tprior est présenté. Pour toutes les expériences réalisées, les performances obtenues avec
l’architectureMain-3D sont supérieures à celles de l’architectureMain-2D. Il semble donc, que quelle
soit la forme d’entrée spatiale ajoutée (empilement 2D ou 3D), un traitement par convolution 3D
soit plus adapté et favorise l’apprentissage du modèle. De plus, il semble que plus nous ajoutons de
l’information spatiale au réseau (entrée spatiale avec de plus en plus de coupes précédentes), moins
les performances s’améliorent. Cette tendance est valable globalement pour les deux architectures
et les deux jeux de données, malgré la présence de certaines exceptions.

Table V.3 – Comparaison des performances de recalage (TRE moyennes) selon les architectures testées.

Évaluation séquentielle
Sc.Im+ Tsuivi pour Ii,t à Vi

TRE avant recalage : 9.52 (± 6,49)
local-2 local-4 local-8 local-16 global

Avec Tprior

Main-2D 0.25 ± 0.47 0.42 ± 1.01 0.75 ± 1.05 0.42 ± 0.8 0.30 ± 0.29
Main-3D 0.21 ± 0.28 0.25 ± 0.97 0.45 ± 1.01 0.48 ± 0.61 0.21 ± 0.19

Évaluation séquentielle
Sc.Im+ Tsuivi pour Ii,t à Vj

TRE avant recalage : 11.72 (± 6,28)
local-2 local-4 local-8 local-16 global

Avec Tprior

Main-2D 2.89 ± 2.50 2.34 ± 2.03 3.11 ± 2.88 2.82 ± 2.40 N/A
Main-3D 2.68 ± 1.49 1.77 ± 1.47 2.65 ± 1.99 1.39 ± 1.28 2.81 ± 2.00

Avant 
 recalage

loc-2 loc-4 loc-8 loc-16 glob

0

5

10

15

20

25

30

TR
E

0.1 0.2 0.4 0.2 0.20.1 0.1 0.2 0.3 0.2

Main-2D
Main-3D

(a) Ii,t à Vi
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Figure V.5 – Variations de la taille des entrées spatiales testées selon les 2 architectures utilisées.
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V.4.3 Comparaison avec l’état-de-l’art

V.4.3.1 Réimplémentation et étude d’ablation

Afin de nous comparer à la principale méthode concurrente de la littérature FVR-Net [56], nous
avons réimplémenté leur méthode dans les mêmes conditions expérimentales que l’étude originale
(paramètres d’apprentissage, initialisation des sous-volumes à partir de la vérité terrain bruitée).
Cette réimplémentation équivaut à l’expérience notée part+SSIM à travers une une évaluation dîte
théorique. Dans un deuxième temps, nous avons mené des expériences complémentaires en étendant
leur étude d’ablation. La Table V.4 présente ces résultats sur notre base de données.

Table V.4 – Performances de recalage de l’étude publiée FVR-Net à travers une étude étendue des formes
d’informations spatiales. Les résultats de l’étude initiale sont reportés ainsi qu’une ré-évaluation sur notre
base de données en conservant leurs conditions expérimentales.

Évaluation théorique
équivalent Ii,t à Vi

pour FVR-Net [56]

TRE (↓) : µ ± σ (mm)
TRE avant recalage : 7.68 (Publication) et 9.52 ± 6,49 (Ré-évaluation)

local glob part local+SSIM glob+SSIM part+SSIM
Publication initiale N/A N/A 3.17 N/A N/A 2.73
Ré-évaluation N/A 2.85 ± 3.49 4.75 ± 9.39 N/A 2.53 ± 4.95 2.57 ± 6.03

Tout d’abord, nous observons la même tendance que dans l’article original avec une amélioration
significative des performances lors de la combinaison des sous-volumes d’entrée et de la pénalisation
spatiale (passage de 4.75 pour part à 2.57 pour part+SSIM ). Cela vérifie la bonne implémentation
et la bonne contribution des modules ajoutés.

On peut cependant noter que l’étude conclut quant à l’efficacité des structures spatiales partielles
et de pénalisation sans présenter d’autre étude d’ablation ou de comparaison avec l’état-de-l’art.
En étendant leur étude aux expériences d’entrées spatiales globales, nous remarquons que les nou-
velles expériences glob et glob+SSIM obtiennent de meilleurs résultats que leurs expériences part
et part+SSIM proposées. Cela suggère que d’autres entrées peuvent être plus bénéfiques que les
structures suggérées et coïncide avec les conclusions de notre étude d’ablation (voir Table V.2).

V.4.3.2 Comparaison quantitative

Pour aller au delà de l’évaluation théorique des deux méthodes de la littérature FVR-Net et
Pre-Net présentées en section V.3.3, nous avons également comparé notre approche et ces deux
méthodes à travers une ré-évaluation complète : sur nos deux ensembles de données et en utilisant
notre protocole d’évaluation séquentielle. La Table V.5 résume la comparaison avec ces méthodes. La
notation SpT-Net fait référence à notre meilleure configuration obtenue dans les résultats précédents
(architecture Main-3D, local, scénario Im+ Tsuivi avec Tprior de la Table V.2).

Pour cette étude (avec un nombre d’expériences plus restreint), nous avons utilisé une stratégie
de validation croisée (sur 5 groupes), afin d’augmenter la fiabilité des résultats. Cette nouvelle
répartition des données reste similaire à celle présentée en Table V.1, où les jeux d’entraînement
sont divisés en 4 groupes tandis que le jeu de test correspond au dernier groupe. À chaque étape, un
groupe différent est utilisé pour le test tandis que les 4 autres sont utilisés pour l’apprentissage. Les
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Table V.5 – Comparaison des performances de recalage avec les méthodes de la littérature ré-évaluées à
travers notre protocole d’évaluation séquentielle par portion et sur nos deux jeux de données. Les p-valeurs
entre ces méthodes et la méthode proposée dans ce chapitre sont également reportées (valables pour toutes
les métriques). Le temps de calcul moyen par prédiction ainsi que le nombre de paramètres des réseaux sont
également indiqués. N.B : Pour rappel, la métrique R2 ne peut pas être calculée pour des variables constantes
(notamment tx, θy, θz du jeu "(Ii,t à Vi") .

Méthodes
(Ii,t à Vi)

TRE (mm)
9.07 ± 6.55

NCC
0.84 ± 0.12

R2

(tx, ty, tz, θx, θy, θz)
Calcul

(s)
Param.
(M)

p-valeur
(vs SpT)

SpT-Net
(proposée)

0.19 ± 0.77 0.99 ± 0.04 (∅, 0.99, 0.99,
0.99, ∅, ∅) 0.06 ± 0.02 71

FVR-Net
[56]

2.28 ± 8.52 0.95 ± 0.11 (∅, 0.84, 0.80,
0.81, ∅, ∅) 0.17 ± 0.06 68 p 6 0.001

Pre-Net
[103]

0.26 ± 0.76 0.98 ± 0.03 (∅, 0.99, 0.99,
0.99, ∅, ∅) 0.03 ± 0.01 41 p 6 0.001

Méthodes
(Ii,t à Vj)

TRE (mm)
11.14 ± 6.13

NCC
0.81 ± 0.11

R2

(tx, ty, tz, θx, θy, θz)
Calcul

(s)
Param.
(M)

p-valeur
(vs SpT)

SpT-Net
(proposée)

2.21 ± 2.42 0.93 ± 0.09 (0.98, 0.98, 0.99,
0.99, 0.98, 0.94)

0.06 ± 0.02 71

FVR-Net
[56]

4.36 ± 12.18 0.85 ± 0.16 (0.83, -0.78, 0.59,
0.50, -2.99, -10)

0.17 ± 0.06 68 p 6 0.001

Pre-Net
[103]

2.26 ± 3.16 0.81 ± 0.12 (0.94, 0.98, 0.99,
0.99, 0.97, 0.89)

0.03 ± 0.01 41 p 6 0.001

résultats sont ensuite moyennés pour tous les groupes. Quelques variations dans les résultats sont
alors obtenus pour le modèle SpT-Net comparativement à la Table V.2 (sans validation croisée).

On remarque que les deux études Pre-Net (travaux préliminaires du chapitre IV) et SpT-Net
(méthode proposée), semblent plus précises que l’étude FVR-Net. Exceptées les différences liées aux
architectures, ces deux études bénéficient des informations positionnelles (de type Tprior et Tsuivi)
alors que l’expérience FVR-Net repose sur l’entrée spatiale partielle (sous-volume) et la pénalisation
spatiale (LMSE+SSIM ). Il semble donc que l’ajout d’informations positionnelles permette un meilleur
apprentissage que l’ajout d’informations spatiales. En outre, on remarque que même notre scénario
Im (local sans Tsuivi, Table V.2) obtient des performances similaires, voire meilleures, que celles de
la méthode FVR-Net. Ceci démontre des résultats compétitifs de notre méthode, même incomplète.

Par rapport à l’étude préliminaire Pre-Net (Chapitre IV), notre modèle a bénéficié d’une nouvelle
architecture basée sur des convolutions 3D. Nous obtenons de meilleurs résultats, dans les deux jeux
de données proposés, ce qui suggère une architecture de réseau plus appropriée. Ces conclusions sont
similaires à celles obtenues lors de la comparaison des architectures (voir section V.4.2).

Pour finir, notre approche SpT-Net surpasse de loin les autres méthodes de la littérature. Pour
les deux ensembles de données, les résultats du FVR-Net sont loin des exigences cliniques attendues
en termes de précision (TRE≥2.5 mm) et même en temps de calcul (≥50ms). Cela peut être dû aux
opérations coûteuses liées à l’orientation et au rééchantillonnage des sous-volumes à chaque nouvelle
prédiction et à leur architecture complexe de réseau. Notre approche SpT-Net, quant à elle, répond
à ces deux conditions cliniques et pour les deux jeux de données.
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V.4.3.3 Comparaison qualitative

La Figure V.6 présente les résultats qualitatifs, complémentaires de l’analyse quantitative pré-
cédente, permettant de mieux interpréter l’impact des erreurs directement sur l’organe.

L’exemple choisi illustre un cas typique avec une valeur de TRE proche des résultats moyens que
nous avons obtenus (Table V.5). Nous observons des résultats d’images très similaires pour SpT-Net
par rapport aux autres méthodes, avec une superposition globale du maillage satisfaisante.

Les erreurs sur l’ensemble de données Ii,t à Vj sont plus importantes en raison de la difficulté à
inclure les déformations de la prostate entre les images. Les métriques de similarité (NCC et SSIM)
présentent des valeurs inférieures, qui se justifient pas la différence de contenu iconique entre les
deux images issues d’anatomies différentes. On peut remarquer sur cet exemple, que les valeurs de
SSIM pour la méthode FVR-Net sont meilleures que les autres méthodes, même si l’alignement
général est moins bon. Cette méthode utilisant un terme de pénalisation spatiale basé sur la SSIM,
on peut supposer qu’elle a appris à mieux pénaliser ce terme même s’il n’est pas suffisant pour
garantir un meilleur alignement.

Ii,t à Vi Ii,t à Vj

Images Différences
de pixels

Maillage
superposés

Images Différences
pixels

Maillage
superposés

Image
courante

Image
courante

SpT-Net
TRE = 0.19
NCC = 0.99
SSIM = 0.90

SpT-Net
TRE = 2.25
NCC = 0.84
SSIM = 0.15

FVR-Net
TRE = 11.5
NCC = 0.89
SSIM = 0.12

FVR-Net
TRE = 3.67
NCC = 0.88
SSIM = 0.18

Pre-Net
TRE = 0.90
NCC = 0.98

Pre-Net
TRE = 4.89
NCC = 0.82

Figure V.6 – Exemple illustratif de la qualité du recalage des images US pour les jeux de données Ii,t à Vi et
Ii,t à Vj . Comparaison de la superposition des maillages de la prostate de référence (vert) et prédit (rouge).
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V.4.3.4 Comparaison temporelle

Pour compléter notre analyse, nous avons comparé les évolutions temporelles de la qualité des
prédictions, pour les différentes méthodes de la littérature, au cours d’une trajectoire type de ba-
layage base-apex de nos deux jeux de données. Les Figures V.7 illustrent l’évolution des paramètres
de transformation et l’évolution de l’erreur avant/après recalage sur une trajectoire. Nous rappelons
que les allures des trajectoires obtenues ont été discutées lors du protocole de génération des données
(voir section III.1.3.3).
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Figure V.7 – Comparaison temporelle le long d’une trajectoire entre différentes méthodes de la littérature :
FVR-Net (jaune), Pre-Net (orange) et SpT-Net(vert). Évolution des paramètres de vérités terrains (courbe
noire) et des erreurs avant recalage (pointillé noir). Résultats sur Ii,t à Vi en haut et sur Ii,t à Vj en bas.

Les résultats sur le jeu de données "Ii,t à Vi" montrent une bonne reconstruction de la trajectoire
sans dérive et une bonne correction des erreurs. Les amplitudes de chaque valeur de paramètre
sont bien respectées, même pour les paramètres hors plan (θx, θy, tz) et pour les paramètres sans
variation attendue (θy, θz, tx). On remarque que le modèle FVR-Net obtient les moins bonnes
performances, notamment sur les paramètres sans variation.

Sur le jeu de données "Ii,t à Vj", une dérive est plus visible entre l’évolution prédite et l’évolution
réelle, notamment pour la méthode FVR-Net. Le profil d’évolution des prédictions montre parfois
de fortes erreurs, qui sont réajustées plusieurs fois au cours de la trajectoire. Cela reflète un moins
bon contrôle de la dérive au cours d’une trajectoire complète. Les deux autres études montrent
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un meilleur suivi de la trajectoire, même si les corrections d’erreur sont moins efficaces que sur le
premier jeu de données. Ceci peut être expliqué par le niveau de difficulté plus important lié aux
anatomies différentes entre les images.

Afin d’avoir une analyse temporelle plus complète, nous avons exploité plusieurs variations de
notre protocole d’évaluation séquentielle, présentés sur la Figure V.8. Dans les résultats qui suivent
nous avons adapté le nombre de ré-ajustements du Tprior, utilisé soit comme entrée positionnelle pour
les expériences SpT-Net, soit comme initialisation de l’orientation du sous-volume pour l’expérience
FVR-Net. Ce nombre de ré-ajustements varie entre [0-12, ∞], où :
— 0 représente une expérience séquentielle complète (Tprior = T̂t−1 sur la totalité de la trajectoire)
— 12 représente une expérience séquentielle par portion standard (schéma de 12 pseudo biopsies)
— et où ∞ représente une expérience séquentielle théorique (Tprior = Tt−1).
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Figure V.8 – Variations du nombre de réajustements durant le protocole d’évaluation séquentielle. Com-
paraison des effets sur les différentes études de la littérature et sur les deux jeux de données. Résultats sur
Ii,t à Vi à gauche et sur Ii,t à Vj à droite.

On peut constater que les deux approches ne réagissent pas de la même façon face au phénomène
de dérive observé : la méthode FVR-Net semble beaucoup plus impactée par le changement du
nombre de réajustement, pour les deux jeux de données testés. Sans aucun réajustement, la méthode
présente des erreurs jusqu’à 38 mm, pires que l’alignement avant recalage. En revanche, la méthode
proposée SpT-Net présente des performances assez constantes et toujours exploitables même sans
aucun réajustement (médianes de 0.4 mm et 4.2 mm, respectivement sur les deux jeux testés).

Il est important de noter que sur une évaluation séquentielle théorique (notée " ∞ "), les
meilleures performances sont obtenues pour la méthode FVR-Net. Ces résultats utilisent cepen-
dant les valeurs de vérités terrain pour initialiser Tprior, alors que celles-ci ne sont pas disponibles
lors d’une pratique réelle clinique. Cela constitue donc un cas d’utilisation idéal mais non réaliste.
Ces observations démontrent donc l’importance d’une analyse temporelle et d’un protocole adapté
afin d’obtenir les bonnes conclusions.
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V.5 Discussion

V.5.1 Discussion sur les contributions méthodologiques

V.5.1.1 Formes d’informations spatiales

• Les entrées spatiales :
L’ajout d’informations spatiales sous la forme d’entrées additionnelles au réseau (empilement de
coupes voisines, volume de référence entier ou sous-volume), ne semble pas faciliter la tâche de re-
calage à réaliser. Le réseau n’apprend pas d’informations supplémentaires à partir de ces nouvelles
entrées, voire au contraire voit son apprentissage perturbé.

Les expériences avec ajout d’une ou plusieurs coupes voisines (expériences locale-V avec V≥2)
n’ont pas permis d’obtenir de meilleures performances. Il semble même que plus nous ajoutons des
coupes (i.e. des informations contextuelles supplémentaires), moins les performances sont correctes,
et ce, quelle que soit l’architecture utilisée (Main-2D ou Main-3D). Nous pensons qu’un traitement
par convolution n’est peut-être pas forcément adapté aux entrées de plusieurs coupes. Il pourrait
être envisagé d’utiliser par la suite un réseau spécifique aux séquences de coupes, qui pourrait éga-
lement combiner d’autres séquences d’entrées (de type Tprior, Tsuivi, etc.).

L’ajout des sous-volumes d’entrée (expérience partielle) semble très pénalisante pour le réseau,
notamment lors d’une évaluation séquentielle. Par construction, ce type d’entrée n’est pas robuste
face aux phénomènes de dérive pouvant se produire dans un cas réel. Nous rappelons que ces
sous-volumes sont préalablement centrés et orientés autour de la position de la coupe précédente
(initialisée grâce à Tprior) et peuvent donc présenter un contenu iconique très différent de ce qu’at-
tendu en cas d’erreur de la prédiction. En effet, un phénomène de dérive important peut alors
impliquer des sous-volumes loin, voire hors (zones noires) du contenu échographique, impactant la
totalité des poids du réseau ayant appris à fortement considérer cette entrée durant l’apprentis-
sage. Cette hypothèse se vérifie lors d’une évaluation séquentielle théorique (voir Figure V.8), où
les expériences partielles présentent des entrées parfaitement orientées (comme l’apprentissage) et
surpassent toutes les autres méthodes.

Relativement à l’entrée partielle, l’ajout du volume de référence entier (expérience globale),
semble une entrée spatiale plus pertinente. En effet, l’utilisation du volume en entier semble beau-
coup plus robuste face au phénomène de dérive observé dans les évaluations séquentielles. Même sur
des évaluations théoriques (sans dérive), des études d’ablation étendues ont démontré de meilleures
performances avec l’entrée globale que l’entrée partielle (voir Table V.4).

Contrairement à l’entrée locale, l’ajout du volume de référence ne permet pas d’améliorer sys-
tématiquement et significativement les performances de recalage. Malgré les efforts concernant son
intégration à travers une architecture équilibrée, nous pensons que l’association des caractéristiques
de nature différente reste difficile. Le paramètre d’extension ne modifie que la dimension des ca-
ractéristiques mais ne modifie pas la nature de ce qu’elles représentent (surfacique/volumique). Un
espace de recherche plus grand, avec notamment plus de paramètres à optimiser (par rapport à un
réseau à une seule entrée) peut également entraver la convergence rapide et efficace du réseau.
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• La pénalisation spatiale :
L’ajout du terme de pénalisation spatiale dans la fonction de coût (LMSE+SSIM ) n’a, lui non
plus, pas entraîné une quelconque amélioration de la qualité du recalage par rapport à la fonction
initiale (LMSE). Une des raisons possibles est que l’évolution de l’erreur de similarité n’est pas assez
marquée et ralentit la bonne convergence du modèle. Nous attribuons ces effets à (i) des mesures
entre deux images trop différentes (d’autant plus avec un phénomène de dérive) et à (ii) des mesures
sur un contenu iconique trop limité (lié à la problématique d’apparition des zones noires durant le
rééchantillonnage des volumes). D’autres études de la littérature mentionnent également l’instabilité
d’une convergence basée uniquement sur le terme de similarité [56].

Parmi les différentes pondérations testées pour combiner les deux termes dans la fonction totale,
nous avons obtenu les meilleures convergences avec une pondération de 1 pour la MSE et 50 pour la
SSIM. Contrairement à la pondération adaptative au cours de l’apprentissage, ce ratio fixe permet
de se concentrer sur le terme de similarité d’image seulement après plusieurs itérations, une fois que
le terme de MSE a corrigé les plus grandes erreurs et permis d’obtenir deux images suffisamment
proches. En effet, la MSE est une fonction qui converge très rapidement et qui obtient des valeurs≤50
en moins de 5 itérations. Cela permet donc de privilégier l’optimisation de la similarité seulement
dans un deuxième temps, avec un poids plus important tandis que les valeurs de MSE sont déjà
bien diminuées.

V.5.1.2 Confrontation entre les informations positionnelles et spatiales

• Positionnelle VS Spatiale :
Bien que les informations contextuelles spatiales et positionnelles soient redondantes concernant
la localisation absolue par rapport à l’espace de référence, il semble que l’ajout plus direct des
positions soit plus favorable et notamment plus robuste face aux accumulations d’erreurs. Nous
pensons que l’utilisation du Tprior directement sous une forme vectorielle et similaire à l’encodage
de sortie attendu (Tt), facilite l’apprentissage. Cela peut être comparé, plus ou moins, à l’idée d’une
initialisation lors d’un recalage classique. À l’inverse, nous pensons que l’information Tprior une fois
utilisée pour orienter le volume, n’est alors plus dissociable de l’image d’entrée, ce qui peut limiter
son intérêt.

Le phénomène de dérive semble, quant à lui, impacté par la façon dont l’information Tprior est
intégrée dans le réseau. Réorienter et rééchantillonner un sous-volume d’entrée avec Tprior (Vsub,t)
semble être plus sujet à l’accumulation d’erreurs que d’ajouter l’entrée Tprior directement sous forme
de vecteur en fin de réseau.

• Sans les informations positionnelles :
Afin d’étudier les contributions des entrées spatiales de manière indépendante et sans aucune inter-
férence avec les informations positionnelles, nous avons comparé des scénarios avec/sans Tprior et
avec/sans Tsuivi.

Lors des expériences sans Tprior, les résultats démontrent globalement les mêmes tendances et
conclusions concernant les informations spatiales : à savoir de moins bonnes performances lors de
l’ajout de formes spatiales d’entrées ou de pénalisation. En revanche, les performances obtenues
sont encore plus faibles et démontrent, dans ce chapitre encore, l’importance du rôle du Tprior.
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Pour toutes les formes d’informations spatiales testées (entrées ou pénalisation), le Scénario Im
obtient les mêmes tendances que précédemment, avec systématiquement de moins bonnes perfor-
mances que le Scénario Im+Tsuivi. Ce constat, déjà observé lors des résultats du chapitre précédent,
prouve également l’importance du rôle du Tsuivi.

Finalement, les contributions concernant les informations spatiales restent non concluantes,
avec/sans informations positionnelles. De même, les contributions des informations positionnelles
restent bénéfiques, même lorsque combinées aux informations spatiales. Même en cas d’égalité des
performances, la méthode basée sur l’ajout d’informations spatiales requiert des réseaux plus gour-
mands en paramètres (branches parallèles vs. branche simple), et plus complexes en calculs (rééchan-
tillonnage et pénalisation spatiale) qui peuvent ralentir la convergence et l’apprentissage. Pour toutes
ces raisons, nous privilégions une méthode basée sur les informations positionnelles uniquement.

V.5.1.3 Différentes architectures testées

L’utilisation d’une architecture équilibrée lors de l’exploitation de caractéristiques spatiales de
natures différentes (2D ou 3D) est un élément indispensable pour un bon apprentissage du réseau.
Des expériences préliminaires avec des architectures déséquilibrées ne permettaient pas d’obtenir la
moindre convergence durant l’apprentissage. Avec les deux méthodes envisagées pour équilibrer les
représentations, nous avons bien obtenu des convergences satisfaisantes.

Parmi les deux architectures équilibrées testées, il semble que l’utilisation de convolutions 2D puis
étendues en convolutions 3D permet d’obtenir un traitement des informations plus pertinent, et ce
sur toutes les entrées spatiales envisagées (même locales-V ). Alors qu’un traitement par convolution
2D moyenne tous les filtres en ne considérant que les déplacements plans, nous pensons qu’un
traitement par convolution 3D permet de mieux capturer les déplacements hors-plan à travers une
analyse plus complexe et sur plusieurs filtres 3D. Ce type d’approche semble mieux convenir à
l’exploitation de la navigation de trajectoire entre les deux images fournies en entrée, dans notre
problématique de localisation 2D/3D.
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V.5.2 Discussion sur les contributions expérimentales

V.5.2.1 Généralisation sur plusieurs niveaux de difficultés

Notre nouvelle génération de données permet de générer deux niveaux de difficultés où les images,
rééchantillonnées à partir de balayage base-apex, peuvent être localisées soit dans le même volume
(Ii,t à Vi), soit dans un volume voisin (Ii,t à Vj). Ce deuxième jeu de données permet notamment
d’inclure plus de complexité avec des coupes d’entrée indépendantes du volume de référence par
rapport auquel nous voulons les localiser et présentant des déformations anatomiques.

Chaque expérience a été réalisée sur chacun de ces jeux de données. Nous avons obtenu un
apprentissage plus performant sur l’ensemble de données « Ii,t à Vj », par transfert d’apprentissage,
i.e en réutilisant le modèle pré-entraîné des expériences « Ii,t à Vi ». À chaque fois, nous avons
obtenu les mêmes tendances et les mêmes conclusions, démontrant la robustesse du modèle aux
deux niveaux de difficulté. Les erreurs obtenues sur le deuxième jeu de données, sont en revanche
plus élevées, ce qui reflète une tâche de recalage plus difficile à réaliser.

Globalement, notre méthode démontre des capacités de généralisation robustes, même sur des
tâches plus complexes et plus réalistes.

V.5.2.2 Importance de l’évaluation séquentielle

Un phénomène de dérive (accumulation d’erreur) peut avoir un impact significatif sur les per-
formances d’un modèle, notamment lorsque celui-ci utilise des résultats précédents (a priori, initia-
lisation d’orientation, etc.). Ne pas évaluer son impact peut conduire à de mauvaises conclusions
concernant des choix méthodologiques.

Nous avons montré que les conclusions du modèle FVR-Net [56] sont très différentes selon le
protocole d’évaluation séquentielle utilisé pour valider les résultats. Lors d’une évaluation séquen-
tielle théorique (Tprior = Tt−1), les sous-volumes sont centrés et orientés autour de la localisation
de vérité terrain précédente. Dans ces conditions, ce modèle obtient les meilleures performances par
rapport aux autres méthodes proposées, notamment grâce au contexte spatial du sous-volume très
proche de l’image à localiser. Nous rappelons que ce type d’évaluation n’est pas représentatif d’une
utilisation clinique, où les vérités terrains ne sont pas accessibles. Nous pouvons même noter que
l’étude initiale [56] utilise les localisations de vérité terrain bruitées de l’instant t (que l’on cherche
à estimer), ce qui biaise d’autant plus l’évaluation. Par conséquent, lorsque ce modèle est évalué à
travers une évaluation séquentielle réaliste, les performances sont très largement impactées par le
phénomène de dérive observé. Même des réajustements à des moments clés (séquentielle par portion)
ne suffisent pas pour contenir la dérive.

Les modèles proposés dans nos études (SpT-Net ou Pre-Net) sont, quant à eux, plus robustes
face au phénomène de dérive. En effet, ils ont été construits et évalués à travers ces évaluations
séquentielles, qui ont permis d’établir la meilleure configuration possible.
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V.5.3 Conclusions sur ce deuxième modèle

V.5.3.1 Conclusions sur les performances obtenues

La meilleure configuration que nous avons obtenue consiste en la combinaison : d’une entrée
spatiale locale (ajout de l’image précédente It−1) associée à l’image courante It ; des entrées posi-
tionnelles (ajout des vecteurs Tprior et Tsuivi) ; d’une fonction de coût supervisée basée sur le calcul
de MSE. Le tout à travers un réseau convolutif 3D.

Grâce à nos deux jeux de données (Ii,t à Vi et Ii,t à Vj) et à notre protocole de validation séquen-
tielle, nous avons pu évaluer la robustesse de notre modèle sur des tâches de recalage plus complexes
et sur des trajectoires complètes, même en présence de phénomènes de dérive.

Les meilleurs résultats obtenus, dans les deux cas, répondent aux exigences cliniques pour la
navigation pour la biopsie de la prostate : avec un temps de réponse d’environ 60 ms par image et
avec une TRE moyenne inférieure aux 2,5 mm attendus.

V.5.3.2 Comparaison avec la littérature

En plus de l’utilisation des a priori positionnels (Tprior, Tsuivi), spécifique de notre méthode,
nous avons montré que la mise en place et l’utilisation de protocoles d’analyse séquentielle adaptés
permet de tirer de meilleures conclusions quant aux résultats obtenus et d’établir une configuration
plus robuste face aux défis cliniques rencontrés.

Grâce à notre protocole de génération de données sur plusieurs niveaux de difficultés, nous avons
pu à la fois nous comparer à des tâches de recalage similaires de la littérature et également évaluer
les capacités de généralisation de notre modèle sur des tâches plus complexes et réalistes. Sur les
deux ensembles de données évalués (Ii,t à Vi et Ii,t à Vj), notre modèle surpasse de loin les méthodes
similaires de la littérature [56] et généralise mieux sur des situations d’assistance à la navigation
réalistes, malgré la présence d’un phénomène d’accumulation d’erreur.

V.5.3.3 Conclusions sur les objectifs

Les conclusions en réponse aux trois objectifs principaux de cette seconde méthode sont :
• Les expériences menées suggèrent que l’ajout de nouveaux types d’entrées spatiales (empile-
ment de coupes voisines/ volume/sous-volume), ou de pénalisation spatiale (SSIM) ne parti-
cipent pas à l’amélioration de la tâche de recalage, et ce, malgré l’utilisation d’une nouvelle
architecture plus adaptée et équilibrée. La configuration optimale retenue est la combinaison
la plus simple des entrées proposées (Tprior, Tsuivi, It−1, CNN 3D).
• Il semble que les informations positionnelles sont plus robustes que les informations spatiales,
notamment durant une évaluation séquentielle réaliste présentant un phénomène de dérive.
Notre méthode et nos procédés de validation surpassent ceux utilisés dans d’autres études de
la littérature et permettent d’obtenir des résultats supérieurs.
• Nous avons vérifié la robustesse de notre méthode sur deux bases de données présentant diffé-
rents niveaux de difficulté. Cette évaluation est, à notre connaissance, plus robuste que toute
autre approche de validation proposée dans la littérature. Cela fait de notre approche un outil
prometteur pour l’aide à la navigation.
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Il convient désormais d’étudier les autres types d’informations contextuelles de trajectoire, définis
dans notre positionnement général de cette thèse. Le chapitre suivant s’intéresse notamment à l’étude
de l’ajout d’informations « structurelles ». Il s’agira de trouver de nouvelles manières d’intégrer des
informations durant l’apprentissage, pour améliorer les performances de recalage.

D Bien que les informations spatiales informent sur le contexte de l’espace de référence, les
expériences menées suggèrent que ni l’ajout d’entrées spatiales ni l’ajout de pénalisation
spatiale ne participent pas à l’amélioration de la tâche de recalage, et ce, malgré l’utilisation
d’une nouvelle architecture plus adaptée et équilibrée.

D L’ajout d’informations spatiales implique des réseaux plus gourmands et plus complexes
en calculs qui peuvent ralentir la convergence et l’apprentissage. De plus, leur forme et
leur intégration sont moins adaptées et moins robustes face aux potentiels phénomènes
d’accumulation d’erreurs. Nous privilégions donc une méthode basée uniquement sur les
informations positionnelles.

D Notre méthode a été construite et évaluée à travers des évaluations séquentielles réalistes
et adaptées aux défis cliniques actuels, et sur des jeux de données présentant plusieurs
niveaux de difficultés. Toutes ces conditions nous ont permis de tirer les meilleures conclu-
sions possibles et d’établir une configuration robuste et meilleure que celles observées dans
la littérature.

D Ces travaux ont fait l’objet d’une publication dans le journal "IEEE, Transactions on Bio-
medical Engineering" [104].

Points clé
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CHAPITRE VI

Recalage 2D/3D avec des informations structurelles

Ce chapitre propose une troisième évolution de méthode visant à l’amélioration de la tâche de
recalage 2D/3D durant la navigation de biopsie prostatique. Cette méthode s’intéresse particuliè-
rement aux informations « structurelles », plus précises et plus spécifiques que les informations
spatiales testées dans le chapitre précédent, et qui permettent de considérer des a priori sur les
contours de la prostate au sein des images.
Les objectifs principaux de ce chapitre sont d’évaluer et de quantifier l’apport des informations de
segmentation sur les performances de recalage 2D/3D en temps-réel. Plusieurs expériences ont été
réalisées : selon l’ajout et la combinaison des données d’entrée (étude d’ablation) ; selon le type d’ap-
prentissage envisagé (mono-tâche ou multi-tâche) ; et selon différentes architectures testées. Nous
présentons les résultats de ces différentes expériences, avant de conclure quant aux contributions
méthodologiques et expérimentales face à nos méthodes précédentes.
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VI.1. OBJECTIFS ET CONTRIBUTIONS

VI.1 Objectifs et contributions
Bien que ni l’apport d’entrées spatiales ni l’ajout de pénalisation spatiale, étudiés précédemment,

n’aient permis d’améliorer les performances de notre méthode, nous restons motivés par l’idée d’ex-
ploiter les informations contextuelles de l’espace de référence. Afin d’explorer d’autres pistes de
types d’entrée et de type d’optimisation du réseau, nous avons décidé d’étendre notre démarche aux
informations structurelles de segmentation, complémentaires et parfois plus précises que des infor-
mations spatiales (voir section II.4.1.4). En particulier, nous pensons qu’apporter des informations
sur les contours de la prostate pourrait aider le recalage à se focaliser sur la localisation de l’organe,
qui reste notre objectif principal.

La plupart des travaux ayant étudié ces informations de segmentation se concentrent sur des
problématiques de recalage multimodal (voir section II.2.1.2), où l’utilisation de caractéristiques de
formes anatomiques est plus pertinente et plus robuste que l’utilisation de caractéristiques d’in-
tensité, souvent variables entre différentes modalités d’imagerie. Cependant, à notre connaissance,
aucune étude n’a investigué le cas monomodal ou multi-dimensionnel correspondant à notre pro-
blématique. Nous souhaitons donc évaluer ces méthodes pour notre cas particulier de recalage
2D(US)/3D(US). De plus, les récentes avancées concernant l’apprentissage multi-tâche semblent
encourageantes quant à la faisabilité et l’intérêt d’exploiter de telles informations structurelles (voir
section II.4.4.2). Nous souhaitons étudier ce type d’apprentissage et voir s’il peut aller au-delà des
limites de nos méthodes précédentes.

Dans ce contexte, les trois principaux objectifs de ce travail sont :
• De vérifier que l’utilisation d’informations structurelles de segmentation (à travers un ap-
prentissage multi-tâche et/ou à travers l’ajout de données d’entrées) répond aux limites des
informations spatiales de notre méthode précédente et permet une amélioration du recalage
2D/3D.
• D’établir la configuration optimale de notre nouvelle méthode en choisissant une architecture
de réseau adaptée aux tâches conjointes, une technique d’optimisation pertinente pour un
apprentissage multi-tâche, et une bonne combinaison des données d’entrées (positionnelles
et/ou structurelles).
• De valider la robustesse de notre méthode avec nos procédés de simulation réalistes et nos
protocoles d’évaluation séquentielle. Pour cela, nous nous sommes concentrés sur les bases de
données provenant des simulations de balayage base-apex (section III.1.3.3).

La section suivante présente la méthode proposée avec les différentes stratégies d’ajout d’infor-
mations structurelles à travers un apprentissage et une architecture multi-tâche.
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VI.2 Matériel & Méthodes

VI.2.1 Approche proposée

Afin d’introduire des informations liées aux contours de la prostate, nous proposons une nouvelle
approche de réseau multi-tâche séquentiel illustré sur la Figure VI.1.

Ce réseau sJSR-Net (pour "sequential Joint-Segmentation-Registration Network") estime simul-
tanément la segmentation Ŝt et la localisation de l’image courante T̂t à partir de l’image d’entrée (It)
et à partir des informations de segmentation et de localisation précédentes (respectivement Sprior

et Tprior). En plus de la branche de recalage principale (bloc A), cette méthode permet de combiner
les informations de segmentation sous deux formes : comme tâche conjointe (bloc B) permettant
un encodage mutuel et une optimisation partagée ; et comme entrée auxiliaire du réseau (bloc C)
permettant un a priori de forme. La partie suivante décrit plus en détails ces différents blocs de
travail.
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Figure VI.1 – Troisième approche proposée : apprentissage multi-tâche de segmentation et recalage d’images.
Le réseau proposé, nommé sJSR-Net se compose des différents blocs : branche principale de recalage (bloc
A), branche conjointe de segmentation (bloc B), et entrée auxiliaire de segmentation (bloc C). Les connexions
séquentielles, valables seulement pour l’inférence, sont illustrées en pointillés rouges entre les prédictions du
temps précédent et les entrées du temps suivant (Sprior et Tprior).
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VI.2.1.1 Définitions et notations

• La branche principale de recalage : Cette partie du réseau correspond à notre méthode pré-
cédente, et possède une architecture identique à celle du réseau proposé SpT-Net (voir Figure V.1).
Nous rappelons que ce réseau SpT-Net fait référence à notre meilleure configuration obtenue dans les
résultats précédents (entrée spatiale locale It−1, Tprior et Tsuivi). L’architecture d’encodage (rappelée
en section VI.2.1.2) se compose de convolutions 2D suivies de convolutions 3D et d’une succession
des couches entièrement connectées (« FC block ») jusqu’à la prédiction finale T̂t. L’ajout des entrées
Tprior et Tsuivi reste identique à nos méthodes précédentes, via une concaténation séparée de deux
vecteurs de même dimension et de même encodage que la sortie du réseau (#×1).

• La branche conjointe de segmentation : Suite à un encodage commun avec la branche princi-
pale, le réseau se sépare en une deuxième branche pour réaliser une tâche conjointe de segmentation.
Cette seconde branche se compose d’un bloc de décodage (voir section VI.2.1.2) où la dernière fonc-
tion d’activation consiste en une fonction "Sigmoid" permettant d’estimer la carte de probabilité de
la segmentation prédite Ŝt, de même dimension que les images d’entrée (H ×W × 1).

• L’entrée auxiliaire de segmentation : La segmentation 2D associée à la coupe précédente It−1,
et notée Sprior, est concaténée à la paire d’images de la branche principale. De manière similaire à
l’entrée Tprior, l’entrée Sprior peut être fournie grâce aux labels de la coupe précédente (Sprior = St−1)
dans un cadre séquentiel théorique lors de l’apprentissage ou dans un cadre séquentiel expérimental
en utilisant les résultats des prédictions précédentes (Sprior = Ŝt−1). Cet a priori séquentiel permet
à notre réseau d’utiliser les données de segmentation qu’il a lui-même générées au cours de l’infé-
rence précédente, sans nécessiter un réseau supplémentaire de segmentation. Nous rappelons que la
manière dont les données de segmentation sont simulées est décrite dans la section III.1.4.1.

VI.2.1.2 Architecture complète du réseau

L’architecture complète du réseau proposé (sJSR-Net) se compose des différents blocs A+B+C
définis précédents et dont une description détaillée est disponible en Annexe A (Table 5).

Parmi les éléments composant le réseau, les blocs « Encoder » et « FC » ont été gardés de notre
méthode précédente (voir section V.2.1.2). Les architectures sont rappelées dans la Figure VI.2.

Pour le bloc « Decoder » ajouté dans la branche conjointe de segmentation, nous avons proposé
une architecture symétrique à celle de l’encodage de façon à reproduire un réseau de type U-net [105]
très fréquent pour les applications de segmentation. Cela permet d’obtenir une architecture complète
de type encodeur-décodeur traitant le problème « image-vers-image » en préservant leur format. La
dernière fonction d’activation du décodeur consiste en une fonction "Sigmoid" permettant d’estimer
la carte de probabilité de la segmentation.
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Figure VI.2 – Description couche par couche des architectures associées à chaque bloc du réseau proposé
(« Encoder », « FC block », « Decoder »).

VI.2.2 Apprentissage

VI.2.2.1 Apprentissage multi-tâche

Pour entraîner le réseau multi-tâche proposé, il faut déterminer les fonctions de coût de chaque
tâche et la manière de les combiner pour une optimisation commune et partagée.

• Optimisation de la tâche de recalage : Pour l’apprentissage de la tâche de recalage, nous avons
utilisé la même fonction supervisée que dans nos méthodes précédentes : basée sur le calcul de MSE
(voir l’équation IV.1a en section IV.2.2.1).

• Optimisation de la tâche de segmentation : Pour l’apprentissage de la tâche de segmentation,
nous avons utilisé une fonction basée sur le calcul de BCE ("Binary Cross Entropy") couramment
utilisée pour les problématiques de classification binaire et particulièrement pour la segmentation
d’images médicales [105]. Cette fonction mesure la différence entre deux distributions de probabili-
tés : les probabilités de segmentation prédites par le réseau Ŝk et les segmentations de vérité terrain
Sk, pour chaque élément k de l’entraînement. Le calcul est défini dans l’équation VI.1a. La nature
logarithmique favorise la pénalisation des grandes différences de distributions.

Cependant la fonction BCE, généralement basée sur la distribution probabiliste de Bernoulli,
fonctionne mieux sur une distribution de données indépendantes et équilibrées entre les deux
classe [106]. En effet, en présence de classes déséquilibrées, la fonction a tendance à donner plus
d’importance à la classe dominante, ceci pouvant entraîner une mauvaise segmentation des classes
minoritaires. Dans notre cas, la proportion de prostate contenue dans les images varie entre 30 et
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80% selon le moment du balayage. De plus, la BCE suppose que chaque pixel est indépendant, ce
qui n’est pas toujours le cas dans les images médicales avec des corrélations spatiales du contenu
iconique voisin. Ces limites sont à garder en tête.

LBCE = 1
K

K∑
k=1

BCEk (VI.1a)

avec BCEk = Sk ∗ log(Ŝk) + (1− Sk) ∗ log(1− Ŝk) (VI.1b)

VI.2.2.2 Combinaison et pondération de plusieurs termes

Afin de combiner ces termes au sein d’une même fonction de coût pour créer une optimisation
conjointe sur les deux tâches apprises, il faut établir la pondération de ces termes dans la même
fonction (Ljoint), définie en équation VI.2.

Nous avons envisagé deux cas de pondération des différents termes : adaptative ou fixe. Dans le
premier cas, les coefficients de pondération utilisés (α, β) sont ajustés et normalisés en fonction du
rapport des différents termes à combiner. Ce ratio est obtenu après chaque itération d’apprentissage
(batch) afin d’avoir constamment un rapport équilibré entre les deux termes et ainsi promouvoir
chacune des deux tâches de la même façon.

Dans le second cas, les coefficients de pondération sont fixés à différentes valeurs selon le profil
de convergence respectif (rapide ou lent). Cela permet de se concentrer sur la tâche présentant les
métriques les plus pénalisantes dans un premier temps, avant d’affiner les deux tâches par la suite.

Ljoint = α ∗ LMSE + β ∗ LBCE (VI.2)
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VI.3 Expériences et configurations

VI.3.1 Étude d’ablation

Afin de déterminer indépendamment si les informations de segmentation, sous forme d’une
d’entrée auxiliaire (bloc C) ou sous forme d’un apprentissage multi-tâche (bloc B), favorisent ou
non la tâche de recalage (bloc A), nous avons réalisé différentes expériences d’ablation, où les
contributions de chaque bloc sont ajoutées séparément. Les différentes expériences envisagées selon
les combinaisons possibles de ces blocs sont dénommées respectivement :
• Expérience « SpT » : avec seulement l’intégration du bloc principal de recalage (bloc A). Cette
expérience correspond à notre méthode précédente, sans aucune considération des informations
structurelles. Elle sert notamment de contrôle pour vérifier la bonne contribution des formes
de segmentation.
• Expérience « Joint » : avec l’intégration d’une branche conjointe de segmentation (bloc A+B).

Cette expérience permet d’évaluer la contribution d’un apprentissage multi-tâche.
• Expérience « Aux » : avec l’intégration d’une entrée auxiliaire de segmentation (bloc A+C).
Pour ce cas-ci, les segmentations doivent être estimées par un réseau supplémentaire de seg-
mentation, noté PreSeg, inspiré de l’architecture U-net [105]. Ce réseau a été entraîné, au
préalable, à partir de jeux de données spécifiques décrits en section VI.3.3.
• Expérience « sJSR » : avec l’intégration complète de tous les blocs proposés (bloc A+B+C).
Le réseau se suffit à lui-même puisque toutes les entrées proviennent des prédictions précé-
dentes.

Selon les expériences réalisées, celles-ci sont alors soit mono-tâche (SpT et Aux) soit multi-tâche
(Joint et sJSR). Pour le cas mono-tâche, seul le terme associé à la tâche principale de recalage est
considéré (α =1, β =0), tandis que pour le cas multi-tâche nous avons évalué plusieurs pondérations
possibles. Par défaut, les résultats sont présentés pour la pondération (α =1 et β =50) ; sinon une
mention particulière sera précisée en description.

Concernant les autres entrées de ce réseau, notamment les entrées positionnelles étudiées dans
le chapitre précédent, nous avons décidé de nous concentrer uniquement sur le scénario Im+ Tsuivi

avec Tprior, ayant largement démontré sa supériorité dans les résultats précédents.
Pour finir, le protocole d’évaluation utilisé par défaut dans toutes nos expériences, est le protocole

d’évaluation séquentielle par portion (voir section III.2.2.2). Pour l’entrée Tprior, des réajustements
de prédictions sont effectués à chaque biopsie, grâce aux recalages intégrés au sein des plateformes
cliniques [17]. Par contre, aucun réajustement de l’entrée Sprior n’est effectué, puisque la segmenta-
tion vérité terrain n’est pas connue en cours d’intervention.
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VI.3.2 Différentes architectures testées

Pour chacune des contributions de segmentations envisagées, nous avons comparé différentes
architectures possibles inspirées de la littérature.

• Entrée auxiliaire de segmentation : Parmi les études référencées dans notre état-de-l’art uti-
lisant des informations structurelles en entrée de réseau (voir section II.4.1.4), nous nous sommes
inspirés d’intégration par concaténation [43] ou par branche parallèle [38, 48]. Ces deux types d’in-
tégrations ont été adaptés à la configuration de notre réseau et sont présentées sur la Figure VI.3.
L’intégration par concaténation, intitulée « Aux-Concat » (Figure VI.3-A), correspond à celle déjà
présentée précédemment, tandis qu’une intégration par branche parallèle « Aux-Para » (Figure
VI.3-B) a également été implémentée en comparaison.
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Figure VI.3 – Différentes architectures utilisées pour l’expérience Aux : Aux-Concat (A) Aux-Para (B).

• Tâche de segmentation conjointe : Parmi les études référencées dans notre état-de-l’art trai-
tant des problématiques multi-tâches (voir section II.4.4.2), nous nous sommes inspirés d’architec-
tures conjointes au moyen d’un encodage partagé [84] ou du seul partage au niveau de la fonction de
coût [39]. Ces deux types d’architectures ont été adaptées à la configuration de notre réseau et sont
présentées sur la Figure VI.4. L’expérience intitulée « Joint-shared » (Figure VI.4-A) permet un
encodage commun, où les poids sont partagés et optimisés de manière similaire considérant les deux
tâches tandis que l’expérience « Joint-loss » (Figure VI.4-B) présente une architecture parallèle et
indépendante, où le seul partage est réalisé par le calcul commun de la fonction de coût. Par ces
comparaisons, on peut alors quantifier et dissocier le rôle de la fonction de coût conjointe et/ou de
l’ architecture partagée lors de l’apprentissage multi-tâche.
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Figure VI.4 – Différentes architectures utilisées pour l’expérience Joint : Joint-shared (A) et Joint-loss (B).

VI.3.3 Jeux de données

Pour réaliser les différentes expériences proposées, nous nous sommes appuyés sur la base de
données issue du balayage base-apex, dont les caractéristiques sont identiques à celles utilisées lors
du chapitre précédent (voir Table V.1). Entre temps, notre base de données a pu être étendue à
plus de 1500 volumes de biopsie TRUS provenant de 277 patients, dont 221 ont été utilisés pour
les jeux d’entrainement et 56 pour le jeu de test. Pour les jeux de données tests, seuls les volumes
Vi=pano ont été utilisés, pour garantir des données de segmentation établies manuellement par des
experts (voir section III.1.2). Rappelons que les segmentations des autres volumes sont obtenues par
transformation rigide du maillage estimé dans le panorama. Les deux jeux de données ainsi obtenus
(Ii,t à Vi ou Ii,t à Vj) avec leur répartition totale d’images sont présentés dans la Table VI.1.

Table VI.1 – Description du jeu de données issu du balayage base-apex.

Base
de données

Entraînement & Val
(82 % & 8 %)

Test
(10%) Caractéristiques

« Ii,t à Vi »
5 Vi x 221 patients
≈ 55 000 images

Vpano x 56 patients
≈ 4 700 images

Trajectoire de balayage (± 40° x)
Taille des images : 256× 256

« Ii,t à Vj » 5 Vi,j x 221 patients
≈ 52 000 images

5 Vpano,j x 56 patients
≈ 7 000 images

Difficulté supplémentaire avec image
indépendante et anatomie différente
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Concernant l’entrainement du réseau supplémentaire de segmentation PreSeg utilisé notamment
dans les expériences Aux, nous avons dû établir un jeu de données spécifique pour cet apprentissage
de segmentation 2D. Pour cela, nous avons utilisé uniquement les volumes 3D US Vpano de notre
base de données pour lesquels les segmentations 3D Spano sont disponibles (voir section III.1.2). Sur
ces deux volumes (US ou binaire), nous avons échantillonné plusieurs coupes le long des 3 axes des
volumes (voir Figure VI.5). Cela permet d’obtenir le couple (It, St) représentant respectivement
l’image d’entrée et la segmentation de sortie, nécessaire pour l’entrainement du réseau PreSeg. La
répartition du jeu de données est détaillée dans la Table VI.2.

Table VI.2 – Description du jeu de données spécifique pour l’entrainement du réseau PreSeg.

Base
de données

Entraînement & Val
(78 % & 8 %)

Test
(17%) Caractéristiques

« PreSeg » Vpano x 80 patients
≈ 16 000 images

Vpano x 20 patients
≈ 3 700 images Echantillonnages sur de coupes

sur les 3 axes

𝑆t
𝑆t+1
…

𝐼t
𝐼t+1
…

𝑺𝒑𝒂𝒏𝒐 (expert)

2D US 
segmentation

2D US 
image

Figure VI.5 – Base de données spécifiques pour l’entrainement du réseau PreSeg.
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VI.3.4 Paramètres d’apprentissage

Toutes les expériences ont été réalisées en entraînant notre réseau à partir de l’optimiseur Nadam
[99] et avec un taux d’apprentissage initial de 1e-4, en utilisant des GPU A100 (NVIDIA) via une
implémentation sur TensorFlow [100]. Le réseau a été entraîné sur plus de 30 epochs, avec une taille
de lot K=10. Ces paramètres sont constants entre toutes les expériences réalisées.

Pour ces expériences, les poids du réseau ont tous été initialisés avec une distribution Gaussienne
(moy=0, std=0.01). Un apprentissage par transfert du modèle Ii,t à Vi au modèle Ii,t à Vj ou encore
du modèle SpT (bloc A) aux modèles Aux (bloc A+C) et Joint (bloc A+B) n’a pas pu être réalisé
à temps pour être présenté dans ce chapitre.

VI.3.5 Métriques de segmentation

En plus des métriques définies dans la section III.2.1 permettant d’évaluer la qualité du recalage,
dans ce chapitre il convient également d’évaluer la qualité de la segmentation prédite. Parmi les
stratégies d’évaluation, il est important de quantifier et de combiner à la fois des mesures de recou-
vrement, de taille, et de forme entre les segmentations [107, 108]. Deux des mesures d’évaluation
les plus utilisées pour la segmentation d’images médicales sont : le coefficient de similarité Dice
(DSC) et la distance de Hausdorff (HD). Ces métriques sont complémentaires et possèdent leurs
propres avantages et limites. Nous avons donc utilisé ces deux mesures pour retranscrire la qualité
des segmentations prédites.

Le coefficient DSC est une mesure de similarité qui mesure la superposition des surfaces entre
la segmentation prédite Ŝt et la vérité de terrain St. Cette métrique est définie en équation VI.3,
et sa mesure est comprise entre 0 et 1 où la valeur 1 indique une superposition parfaite entre les
résultats de segmentation. Cependant, cette mesure ne permet pas d’évaluer les différences de forme
ni l’emplacement de la segmentation prédite.

DSC = 2 ∗ |Ŝt ∩ St|
|Ŝt|+ |St|

(VI.3)

La distance de Hausdorff mesure la distance maximale (en millimètres) entre deux ensembles de
points (voir équation VI.4). Cette mesure est plus sensible à la localisation spatiale des erreurs de
segmentation et permet de mieux pénaliser la forme des contours. Cependant, elle peut être coûteuse
en terme de calcul, en particulier pour des images de grande taille ou des tâches de segmentation
complexes.

HD = max

sup
a∈St

inf
b∈Ŝt

d (a, b) , sup
b∈Ŝt

inf
a∈St

d (a, b)

 (VI.4)
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VI.4 Résultats

VI.4.1 Analyse quantitative

Nous présentons dans un premier temps les résultats quantitatifs obtenus pour les différentes
expériences testées : selon les deux formes de segmentation comparées (entrée auxiliaire ou sortie
multi-tâche) et selon les architectures utilisées. Les Tables VI.3 et VI.4 résument l’ensemble des
performances de recalage et de segmentation sur les deux jeux de données (Ii,t à Vi et Ii,t à Vj , res-
pectivement). La Figure VI.6 illustre les distributions des différentes métriques utilisées.

Pour les résultats sur Ii,t à Vi, on remarque tout d’abord que toutes les configurations testées
présentant diverses formes de segmentation obtiennent de meilleures performances que la méthode
précédente SpT (sans aucune information de segmentation). Cela démontre la bonne contribution
des informations de segmentation, sous forme d’entrée ou de sortie. Ces résultats sont d’ailleurs
statistiquement significatifs (voir avant-dernière colonne Table VI.3).

Les expériences Aux ne produisent qu’une faible amélioration des performances de recalage.
Entre les deux architectures testées, il semble que l’architecture Aux-Concat, avec moitié moins de
paramètres à optimiser (71M vs 139M), soit à privilégier par rapport à l’architecture Aux-Para.

Les autres expériences (Joint-shared, Joint-loss et sJSR) présentent les plus grandes améliora-
tions de recalage, avec jusqu’à 97% des résultats sous le seuil d’erreur à atteindre (TRE<2.5mm).
Elles bénéficient toutes d’un apprentissage multi-tâche qui semble favoriser les performances par
rapport à un apprentissage mono-tâche, à la fois pour le recalage (SpT et Aux) et pour la segmen-
tation (PreSeg). La comparaison entre les deux architectures Joint-shared et Joint-loss démontre
un meilleur apprentissage lorsqu’une partie de l’architecture est partagée.

Il est également important de noter que la majorité des tests statistiques réalisés ont révélé
des résultats significatifs (p<0.05) mais pas très significatifs (p>0.01). Cela témoigne d’un niveau
d’apprentissage et de performance assez similaires.

Concernant les résultats sur Ii,t à Vj , on observe également de meilleures performances pour les
expériences sJSR, avec une correction de recalage pouvant atteindre 92% des erreurs sous la limite
clinique. Cette expérience multi-tâche présente également de meilleures performances comparati-
vement aux expériences mono-tâche de recalage (SpT ou Aux) ou mono-tâche de segmentation
(PreSeg). En revanche, relativement à Ii,t à Vi, seule l’expérience combinant les deux contributions
de segmentation sJSR présente des améliorations tandis que les expériences Aux ou Joint (contri-
bution unique de segmentation) ne produisent plus d’amélioration des performances.

Pour finir, la diminution d’erreur (après recalage) est moins importante sur le jeu Ii,t à Vj que sur
le jeu Ii,t à Vi, illustrant une tâche de recalage plus complexe à réaliser. En revanche, concernant les
performances de segmentation (uniquement pour les expériences Joint concernées), on constate que
les résultats obtenus entre les deux jeux sont similaires (voir Figure VI.6-b). Cela démontre qu’une
moins bonne généralisation du réseau à des niveaux plus difficiles pour une tâche en particulier ne
détériore pas l’intégralité du réseau ni son apprentissage sur la deuxième tâche malgré le partage
des poids et l’optimisation commune.
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Table VI.3 – Comparaison des performances de recalage et de segmentation pour le jeu de données Ii,t à Vi,
à travers une évaluation séquentielle par portion, et pour différentes expériences. Les résultats statistiques
entre les expériences et les scénarios sJSR ou SpT sont présentées dans les deux dernières colonnes (* si
p-valeur <0.05). N.B : Seul le scénario Im+ Tsuivi avec Tprior est évalué.

Éval. séquentielle
Ii,t à Vi

Recalage (µ ± σ) Segmentation (µ ± σ) p-valeur p-valeur Param.
TRE (↓) TRE<2.5mm SSIM (↑) HD (↓) DSC (↑) (sJSR) (SpT) (M)

Avant recalage
9.13 ± 6,50 15.5% 0.23 ± 0.15 - - * *

Approche précédente (sans information structurelle)
SpT 0.63 ± 2.47 96.4% 0.84 ± 0.23 ∅ ∅ * - 71
Expériences Aux
Aux-Concat 0.61 ± 2.66 95.3% 0.88 ± 0.22 ∅ ∅ * * 71
Aux-Para 0.62 ± 3.41 96.3% 0.91 ± 0.19 ∅ ∅ * * 139
PreSeg ∅ ∅ ∅ 8.23 ± 7.06 0.83 ± 0.20 ∅ ∅ 1.9
Expériences Joint
Joint-shared 0.43 ± 1.57 97.1% 0.86 ± 0.21 6.49 ± 4.37 0.86 ± 0.16 * * 75.7
Joint-loss 0.58 ± 2.48 95.6% 0.88 ± 0.22 6.58 ± 4.60 0.86 ± 0.16 * * 77
Approche proposée (complète)
sJSR 0.51 ± 2.12 96.4% 0.86 ± 0.21 4.17 ± 3.65 0.89 ± 0.19 - * 76

Table VI.4 – Comparaison des performances de recalage et de segmentation pour le jeu de données Ii,t à Vj ,
à travers une évaluation séquentielle par portion, et pour différentes expériences. Les résultats statistiques
entre les expériences et les scénarios sJSR ou SpT sont présentées dans les deux dernières colonnes (* si
p-valeur <0.05). N.B : Seul le scénario Im+ Tsuivi avec Tprior est évalué.

Éval. séquentielle
Ii,t à Vj

Recalage (µ ± σ) Segmentation (µ ± σ) p-valeur p-valeur Param.
TRE (↓) TRE<2.5mm SSIM (↑) HD (↓) DSC (↑) (sJSR) (SpT) (M)

Avant recalage
13.6 ± 5,87 15.5% 0.14 ± 0.06 * *

Approche précédente (sans information structurelle)
SpT 1.22 ± 1.21 90.2% 0.27 ± 0.13 ∅ ∅ * - 71
Expériences Aux
Aux-Concat 1.44 ± 1.46 86.5% 0.26 ± 0.12 ∅ ∅ * 0.63 71
Aux-Para 1.77 ± 1.78 79.4% 0.26 ± 0.13 ∅ ∅ * * 139
PreSeg ∅ ∅ ∅ 7.74 ± 6.74 0.84 ± 0.19 ∅ ∅ 1.9
Expériences Joint
Joint-shared 1.43 ± 1.47 86.7% 0.26 ± 0.13 5.81 ± 4.05 0.88 ± 0.14 * * 75.7
Joint-loss 1.21 ± 1.34 90.0% 0.27 ± 0.13 6.48 ± 4.69 0.87 ± 0.14 * * 77
Approche proposée (complète)
sJSR 1.08 ± 1.06 92.2% 0.27 ± 0.13 4.11 ± 2.77 0.90 ± 0.15 - * 76
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Figure VI.6 – Comparaison des distributions (et leur médiane) des métriques de recalage et de segmentation
selon différentes expériences réalisées et sur les deux jeux de données Ii,t à Vi et Ii,t à Vj .

VI.4.2 Analyse temporelle

L’analyse des résultats a également été étendue à une analyse temporelle. Les Figures VI.7 et
VI.8 présentent l’évolution au cours d’une trajectoire des paramètres de transformation et l’évolution
des métriques d’évaluation de recalage et de segmentation, respectivement sur Ii,t à Vi et Ii,t à Vj .
Les quatre principales expériences SpT (jaune), Aux-concat (orange), Joint-shared (vert) et sJSR
(bleu) y sont comparées.

Globalement, les atténuations d’erreurs de recalage et les suivis de trajectoire sont satisfai-
sants. La méthode SpT présente des déviations parfois plus marquées, mais suffisamment contenues
grâce aux réajustements du Tprior par portion. Les expériences sJSR et Joint-shared montrent de
meilleures performances.

L’expérience sJSR produit des erreurs de segmentation de plus en plus importantes (métrique
de HD croissante, métrique de DSC décroissante) mais qui restent inférieures comparativement à
l’expérience Joint-shared dont les erreurs sont plus grandes mais plus constantes. Cela reflète un
phénomène d’accumulation d’erreur impliquée par l’entrée Sprior, fournie à partir des prédictions
du réseau à l’étape précédente. Ces segmentations ne peuvent pas être corrigées et impliquent ainsi
une dérive tout au long de la trajectoire pouvant impacter la totalité du réseau et ses performances
de recalage.
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Figure VI.7 – Comparaison temporelle le long d’une trajectoire sur Ii,t à Vi entre différentes expériences :
SpT (jaune), Aux-concat (orange), Joint-shared (vert) et sJSR (bleu). Évolution des paramètres de vérités
terrains (courbe noire) et des erreurs avant recalage (pointillé noir).
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VI.4.3 Analyse qualitative

La Figure VI.9 présente plusieurs exemples de cartes d’activation obtenues pour les différentes
expériences réalisées. Nous rappelons, que ces cartes d’activation mettent en évidence les régions de
l’image ayant le plus participé à la prédiction du réseau (voir section IV.3.2). Dans ces résultats,
seules les cartes calculées à partir de l’algorithme Grad-CAM en utilisant le paramètre θx comme
classe d’intérêt sont présentées. L’étude des autres paramètres aboutit aux mêmes types de cartes.

Sur les cartes obtenues pour l’expérience SpT (sans aucune information de segmentation), l’at-
tention du réseau semble se diriger vers les régions de l’image présentant de forts contrastes et de
fortes modifications iconiques. Ces régions se situent sur la totalité de l’image, à l’intérieur ou à
l’extérieur de la région de la prostate, en fonction des pixels ayant fortement été impactés par les
déplacements. On remarque également qu’en présence de zones noires (voir colonnes spécifiques),
ce réseau semble particulièrement impacté et se concentre sur du contenu "hors-échographique".

Pour les expériences multi-tâche (Joint-shared et sJSR), l’attention se porte sur les contours de
la prostate. Cela permet d’attirer l’attention sur des repères anatomiques importants et pouvant
favoriser la tâche de recalage. On remarque que le Joint-shared combine les régions d’attention liées
à la segmentation aux autres régions initialement détectées. En revanche, pour l’expérience sJSR, il
semble que le réseau ne focalise son attention que sur ces contours, négligeant les autres informations
iconiques. On peut également constater que ces deux réseaux sont moins impactés par la présence
de zones noires et dirigent toujours leur attention vers les bonnes zones d’intérêt.

Pour finir, des exemples de visualisation des segmentations prédites selon les différentes ex-
périences sont présentées dans la Figure VI.10 et comparées aux segmentations de vérité terrain
(blanches). On constate de meilleures prédictions pour les deux réseaux multi-tâche (sJSR et Joint-
shared) que pour le réseau mono-tâche PreSeg. Sur ces données de test, rappelons que seuls les
volumes Vpano disposant de l’estimation des segmentations par des experts sont utilisés. Malgré leur
expertise, on remarque que certaines segmentations restent à interpréter avec précaution.

VI.4.4 Pondération et apprentissage

Plusieurs pondérations et associations de deux différentes tâches entrainées (segmentation et
recalage) ont été testées pour les expériences concernées. Nous avons comparé une pondération avec
des coefficients fixes entre les deux tâches et une pondération adaptative qui normalise les deux
tâches. Seule la moitié de notre jeu de données (voir Table VI.1) a été utilisée afin de réduire les
temps d’entraînement et de multiplier les expériences testées. La Table VI.5 en présente certaines.
Les évolutions des profils de convergence durant l’entrainement sont illustrées dans la Figure VI.11.

Les performances obtenues sont très similaires entre toutes les expériences réalisées, avec une
légère supériorité (et statistiquement significative) de la pondération (α =1, β =50). Même si les
résultats présentent de moins bonnes corrections que pour les bases de données complètes (voir
Table VI.3), les performances sont toujours satisfaisantes et reflètent un bon apprentissage quelle
que soit la pondération choisie. Les différents profils de convergence illustrent notamment ce bon
apprentissage, avec une diminution de la fonction de coût progressive, stable et sans phénomène
de sur-apprentissage. Il semble donc qu’un apprentissage adapté et robuste a pu être établi pour
chaque expérience testée, indépendemment de la pondération choisie.
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Figure VI.9 – Exemples de visualisation des cartes d’activation moyenne obtenues par le réseau selon les
différentes expériences (SpT, Aux-Concat, Joint-shared, sJSR) . Résultats sur Ii,t à Vi (à gauche) et Ii,t à Vj

(à droite).
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Figure VI.10 – Exemples de visualisation et comparaison des segmentations vérités terrain (blanches) et
prédites par le réseau selon les différentes expériences : PreSeg (orange), Joint-shared (vert) et sJSR (bleu).

Table VI.5 – Comparaison des performances de recalage et de segmentation pour le jeu de données Ii,t à Vi,
selon différentes pondérations pour les fonctions de coût.

Éval. séquentielle sJSR TRE (↓) SSIM (↑) HD (↓) DSC (↑)
Pondération : Ljoint = α ∗ LMSE + β ∗ LBCE

(α =1, β =50) 0.75 ± 2.45 0.79 ± 0.26 4.48 ± 3.29 0.89 ± 0.15
(α =50, β =1) 0.81 ± 2.94 0.80 ± 0.27 8.38 ± 6.33 0.82 ± 0.18
Adaptative LMSE

LBCE
0.89 ± 2.73 0.73 ± 0.24 6.73 ± 4.55 0.85 ± 0.16

(a) (α =1, β =50) (b) (α =50, β =1) (c) Adaptative LMSE
LBCE

Figure VI.11 – Comparaison des profils de convergence selon différentes pondérations des fonctions de coût.
Résultat du modèle sJSR et sur le jeu de données Ii,t à Vi.
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VI.5 Discussion

VI.5.1 Discussion sur les contributions méthodologiques

VI.5.1.1 Entrée auxiliaire de segmentation

L’ajout d’information de segmentation sous forme d’entrée auxiliaire (voir bloc C, Figure VI.1)
ne semble pas particulièrement bénéfique pour la tâche de recalage à réaliser.

De manière similaire aux conclusions pour les entrées spatiales additionnelles, il semble que
l’ajout d’informations supplémentaires en entrée du réseau n’est pas toujours utile pour l’améliora-
tion de l’apprentissage et de la réalisation d’une tâche. Cette observation est d’autant plus vérifiée
si un tel ajout implique une augmentation de la complexité du réseau. Il semble que les réseaux plus
complexes, avec notamment plus de paramètres à entraîner, sont plus difficiles à optimiser.

Ces entrées, concaténées à la branche principale ou traitées sur une branche parallèle, sont
pourtant bien intégrées par le réseau, pour lequel les cartes d’activation démontrent une atten-
tion concentrée au niveau des contours de la prostate. Cependant, nous avons pu remarquer des
différences de pixels importantes réparties dans toute l’image, à l’intérieur comme à l’extérieur
de la prostate. Fournir les segmentations en entrée peut donc induire une attention focalisée sur
les contours et défavoriser l’apprentissage du réseau, qui ne détecte plus toutes les zones d’intêret
présentes dans toute l’image.

VI.5.1.2 Tâche conjointe de segmentation

L’ajout d’information de segmentation sous forme d’une sortie conjointe (voir bloc B, Figure
VI.1) pour un apprentissage multi-tâche semble particulièrement favorable, d’autant plus lorsque
cet apprentissage est combiné à une architecture partagée et une fonction de coût commune judi-
cieusement établie.

Une architecture commune est critique pour un apprentissage multi-tâche. Après avoir comparé
plusieurs degrés de partage, nous avons montré que l’utilisation d’une partie commune de l’architec-
ture (Joint-shared) est plus pertinente que le simple partage dans la fonction de coût (Joint-loss).
Nous pensons qu’avec un encodage partagé, les caractéristiques encodées correspondent alors à des
zones d’intérêt pertinentes qui ont été définies de manière à optimiser les deux tâches combinées.
D’autres types de partage plus superficiel existent, avec des interactions partielles et modulables des
poids grâce à des unités de "cross-stitch" [39]. Une étude appronfondie des différentes architectures
possibles pourrait être davantage explorée dans le futur.

Une optimisation commune et pertinente implique une pondération adaptée des termes dans
la fonction de coût. Cette pondération est cruciale pour la bonne association et considération des
deux tâches, qui peuvent présenter différents rythmes d’apprentissage. Les quelques comparaisons
que nous avons réalisées nous ont conduit à choisir une pondération fixe, pour laquelle nous avons
obtenu une légère amélioration des performances. Notre protocole pour choisir cette pondération
reste cependant exploratoire et nécessite une investigation plus poussée et plus méthodique. Ces
problématiques sont des sujets de plus en plus présents dans la littérature [109] dont nous pourrions
nous inspirer pour comparer d’autres types de pondération (alternée à chaque epoch, apprise durant
l’apprentissage, etc.).

157



VI.5. DISCUSSION

Comparativement aux expériences avec des segmentations d’entrées auxiliaires, il semble que
l’apprentissage et la réalisation de telles segmentations sont bien plus bénéfiques que leur simple
ajout. Nous pensons qu’apprendre à segmenter une image nécessite une analyse complète et globale
de l’image avec la détection de nouveaux points d’intérêt. À l’inverse, fournir cette segmentation
directement sous forme d’entrée, empêche ce travail d’analyse globale et concentre l’attention uni-
quement sur les contours, au détriment du reste de l’image.

Dans notre étude, nous avons démontré la supériorité d’un réseau multi-tâche par rapport au
réseau mono-tâche, associé à chacune des tâches. Cela démontre que les deux tâches de recalage et
segmentation sont complémentaires, est que l’apprentissage de l’une peut favoriser l’apprentissage
de l’autre.

VI.5.1.3 Combinaison de deux formes de segmentation

L’association des informations de segmentation sous forme d’a priori d’entrée et sous forme de
tâche conjointe, semble être la configuration la plus optimale permettant d’améliorer à la fois les
performances de recalage et de segmentation.

Alors que l’ajout de segmentation en entrée seule n’a pas été retenu comme étant une contri-
bution significative, il semble qu’associé à un cadre multi-tâche, cet ajout améliore la tâche de
segmentation et par conséquent améliore la tâche de recalage. Un a priori de segmentation de
l’image précédente en entrée du réseau (Sprior) est une information très bénéfique pour réaliser la
tâche de segmentation de l’image courante. Cette idée est à rapprocher du concept d’initialisation
et rappelle le même procédé proposé pour le recalage avec l’ajout d’un Tprior. Favoriser la tâche de
segmentation peut finalement conduire à favoriser la tâche de recalage, notamment dans le cadre
multi-tâche de sJSR. En effet, l’entrée de segmentation impacte la totalité du réseau, concernant à
la fois la branche liée aux tâches de segmentation et la branche liée au recalage.

Fournir cet a priori de segmentation en entrée du réseau nécessite l’utilisation d’un réseau dé-
dié à cette tâche. Nous avons comparé l’utilisation d’un réseau indépendant et dédié à cette tâche
(PreSeg) et l’utilisation des prédictions du même réseau à l’étape précédente (sJSR). La première
option permet d’exploiter un réseau mono-tâche pré-entrainé, dont les prédictions sont constantes
et robustes au cours du temps. Pour la deuxième option, bien que les prédictions de segmentation
obtenues soient de meilleure qualité, on observe un phénomène d’accumulation d’erreur qui n’est pas
corrigé durant nos évaluations. Cela peut compromettre les performances du réseau, qui utilise alors
des segmentations d’entrée de moins bonne qualité que celles ayant été utilisées durant l’apprentis-
sage. Un réseau initialement meilleur qu’un autre, peut finalement voir ses performances réduites
en présence de dérive. Un compromis doit donc être fait entre obtenir les meilleures perfomances et
obtenir des performances robustes au cours de la trajectoire.
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VI.5.2 Conclusions sur ce troisième modèle

VI.5.2.1 Conclusions sur les performances obtenues

La meilleure configuration que nous avons obtenue consiste en la combinaison des informations
positionnelles (Tprior, Tsuivi) et structurelles (Sprior en entrée auxiliaire) à travers un aprentissage
multi-tâche de recalage T̂t et de segmentation Ŝt. Nous avons proposé une architecture avec un
encodage partagé entre les deux tâches et une pondération adaptée à notre problématique, qui
permet d’obtenir des performances satisfaisantes à la fois sur la tâche de segmentation et sur la
tâche de recalage. Après recalage, 97% (respectivement 92%) des erreurs obtenues sont inférieures
au seuil clinique à atteindre (TRE<2.5mm) sur les jeux de données Ii,t à Vi (respectivement Ii,t à Vj).

VI.5.2.2 Comparaison avec la littérature

Parmi les études référencées dans notre état-de-l’art [38, 39, 43, 48, 84], nous insistons sur le fait
qu’aucune étude (à ce jour et à notre connaissance) n’a pu être trouvée exploitant à la fois des
informations de segmentation tout en partageant le même objectif et les mêmes applications que les
nôtres (recalage 2D/3D monomodal US). Même si ces études ont pu être des sources d’inspiration
concernant le type d’intégration utilisée (concaténation, branche parallèle, encodage partagé, cross-
stitch), ces architectures ont dû être adaptées à notre méthode initiale SpT. Une comparaison
rigoureuse avec celles-ci est donc difficile.

Les autres méthodes de la littérature [56, 57] (sans information de segmentation) ont, quant à
elles, déjà été comparées à nos méthodes précédentes qui avaient notamment démontré de meilleures
performances. Comparer la nouvelle méthode proposée sJSR avec l’ancienne SpT suffit alors pour
démontrer la supériorité de la nouvelle méthode sur l’état-de-l’art général.

VI.5.2.3 Conclusions sur les objectifs

Les conclusions en réponse aux trois objectifs principaux de cette troisième méthode sont :
• Les expériences avec diverses formes de segmentation considérées (entrée auxilliaire Aux ou
sortie conjointe Joint) ont permis d’obtenir de meilleurs résultats que la méthode précédente
SpT-Net (sans aucune information de segmentation). Cela démontre la pertinence de l’apport
d’informations structurelles pour l’amélioration de la tâche de recalage 2D/3D. L’utilisation
d’un apprentisssage multi-tâche est une nouvelle façon d’exploiter des informations addition-
nelles, qui semble plus pertinente que toutes nos autres propositions d’intégrations étudiées
jusqu’à présent.
• Parmi les différentes configurations testées, nous avons proposé une architecture avec un en-
codage partagé entre les deux tâches et une pondération adaptée à notre problématique, qui
nous ont permis d’obtenir des performances satisfaisantes à la fois sur la tâche de segmentation
et sur la tâche de recalage.
• Nous avons vérifié la robustesse de notre méthode sur différents niveaux de difficulté et à
travers une évaluation séquentielle sur des trajectoires complètes. En particulier, la méthode
proposée dans ce chapitre semble particulièrement bénéficier aux tâches de recalage plus com-
plexes.
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D La combinaison des informations de segmentation comme entrée du réseau (a priori de
forme) et comme tâche conjointe (apprentissage multi-tâche) permet d’améliorer la tâche
du recalage, même monomodal et multidimensionnel (2D/3D US/US).

D Le modèle proposé combine des informations positionnelles (Tprior, Tsuivi) et structurelles
(Sprior) à travers un apprentissage multi-tâche et un encodeur partagé. Notre modèle est
autonome lors de procédures cliniques, grâce à des connexions séquentielles proposées pour
fournir les entrées d’a priori directement à partir des prédictions précédentes. Le phénomène
de dérive impliqué est évalué et contenu tout au long d’une trajectoire.

D Le modèle proposé obtient de meilleures performances que notre méthode précédente et
que les méthodes bénéficiant de contribution unique de segmentation inspirées de la litté-
rature. Des pistes d’améliorations concernant la pondération des tâches conjointes et des
architectures multi-tâches sont encore en cours d’exploration.

D Ces travaux sont en cours de soumission au journal "Medical Physics".

Points clé
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CHAPITRE VII

Conclusion

Cet ultime chapitre conclut ce manuscrit et ces années de doctorat.
Nous rappelons dans une première partie l’évolution de nos différentes méthodes avec leurs contribu-
tions majeures. Une deuxième partie de cette conclusion met en avant les perspectives d’amélioration
futures, pour aller plus loin dans la recherche d’information contextuelle liée à la navigation et pour
étendre nos conditions expérimentales en vue d’une application clinique.
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VII.1. RAPPEL DES CONTRIBUTIONS

VII.1 Rappel des contributions
Durant un examen de biopsies prostatiques, la navigation et la précision du ciblage des biopsies

sont rendues complexes à la fois par la modalité échographique (2D US) couramment utilisée, et
par de potentiels bougés ou déformations de la prostate. Ces éléments rendent la localisation des
biopsies difficile et imprécise, et peuvent alors compromettre le diagnostic du cancer de la prostate
ainsi que les décisions thérapeutiques.

Afin de faciliter la réalisation des biopsies, le principal objectif de cette thèse était de concevoir
et développer un dispositif d’assistance à la navigation permettant à l’urologue de mieux se repérer
pour ainsi mieux visualiser la position de la biopsie qu’il cible. Ce dispositif doit permettre une
localisation précise et continue, par rapport à une référence anatomique fixe et connue, le tout en
tenant compte des bougés et déformations de la cible.

Les outils actuels utilisés en clinique offrent soit une localisation de la sonde en temps-réel mais
ne prenant pas en compte les mouvements et/ou déformations précises de l’anatomie ; soit une loca-
lisation précise de l’organe mais dont les temps d’acquisitions ne permettent pas une localisation en
temps-réel. De plus en plus de méthodes visent à combiner les deux types d’approches pour trouver
un meilleur compromis entre rapidité et précision. Les plus prometteuses d’entre elles présentent
des fréquences et des précisions de recalage satisfaisantes, mais les conditions expérimentales mises
en place pour évaluer ces méthodes sont encore très limitées en termes de réalisme et de validité
clinique.

Nous avons proposé des méthodes de recalage rigide 2D/3D en temps-réel, permettant de loca-
liser la coupe 2D US courante (guidage) par rapport à un volume de référence US (pris en début de
navigation) en superposant au mieux le contenu anatomique de la prostate. Afin de répondre aux
limites de l’existant, les principales originalités de nos travaux sont de considérer des informations
liées à la trajectoire réalisée et de développer des approches fondées sur l’intelligence artificielle (par
apprentissage profond), en respectant davantage les conditions de réalisation clinique.
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VII.1.1 Contributions méthodologiques

Plusieurs façons d’exploiter des informations liées à la trajectoire réalisée durant une procédure
de biopsie prostatique ont été étudiées avec différentes propositions d’intégration ou de combinaison
dans une architecture profonde. Parmi les différentes formes de données d’entrée possibles, nous nous
sommes particulièrement intéressés aux informations : positionnelles (résultats du recalage précé-
dent, suivi de sonde, flot optique), spatiales (coupe voisine, volume ou sous-volume de référence),
ou structurelles (image de segmentation). Elles présentent toutes l’avantage de contenir des infor-
mations contextuelles permettant de mieux considérer la trajectoire réalisée. La bonne intégration
de telles entrées dans une architecture d’apprentissage profond nécessite de porter une attention
particulière aux structures de réseaux utilisées (convolution, récurrent, attention, etc.) et aux types
d’optimisations associées (simple, auto-pénalisation, multi-tâches).

Trois principales évolutions de notre méthode ont donc été explorées selon la configuration et la
combinaison des trois types d’entrées précédemment citées.

Dans un premier temps, nous nous sommes concentrés sur l’apport d’a priori positionnels, rela-
tifs ou absolus. Nous avons développé un réseau convolutif 2D permettant d’estimer les paramètres
de transformation, pour une tâche de recalage 2D US/ 3D US en temps-réel. Parmi différentes confi-
gurations testées, nous avons privilégié un encodage de la transformation recherchée sous la forme
d’angles d’Euler et un apprentissage supervisé basé sur la MSE. En incorporant par une conca-
ténation directe des informations liées à la trajectoire réalisée, à travers notamment les résultats
du recalage précédent (Tprior) et du suivi de sonde (Tsuivi), nous avons démontré une amélioration
significative de la qualité du recalage estimé.

Puis, nous avons décidé d’exploiter davantage les informations contextuelles spatiales concernant
l’espace de référence. Les expériences menées suggèrent que ni l’ajout de nouveaux types d’entrées
spatiales (empilement de coupes voisines/ volume/sous-volume) ni l’apport de pénalisation spatiale
(SSIM) ne participent à l’amélioration de la tâche de recalage, et ce, malgré l’utilisation d’une
nouvelle architecture plus adaptée et équilibrée. Ces ajouts impliquent des entrées moins robustes
face aux potentiels phénomènes d’accumulation d’erreurs et des réseaux plus gourmands et plus
complexes en calculs qui peuvent ralentir la convergence et l’apprentissage.

Enfin, une dernière méthode se concentre sur l’ajout d’informations structurelles qui permettent
de considérer les segmentations des contours de la prostate au sein des images (entrée auxilliaire
Sprior ou sortie conjointe Ŝt). Nous avons proposé une architecture avec un encodage partagé entre
les deux tâches et une pondération adaptée à notre problématique, qui permet d’améliorer la tâche
du recalage, même monomodal et multidimensionnel. Notre modèle est autonome lors de procé-
dures cliniques, grâce à des connexions séquentielles proposées pour fournir les entrées d’a priori
directement à partir des prédictions précédentes.

Finalement, en ajoutant des informations liées à la trajectoire réalisée, en considérant notamment
les résultats du recalage précédent Tprior, le déplacement relatif de la sonde Tsuivi et un apprentissage
multi-tâche avec une tâche de segmentation Ŝt, nous avons observé une amélioration significative
de la qualité du recalage estimé T̂t. L’identification de nouveaux types d’informations de trajectoire
ainsi que de nouvelles manières de les intégrer à une architecture profonde restent des perspectives
de cette thèse.
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VII.1.2 Contributions expérimentales

Afin de répondre aux limites des méthodes de validation existantes, nous avons proposé, comme
second type de contribution de cette thèse, de nous concentrer sur le respect des conditions cliniques
de réalisme et de faisabilité de notre application. Cela s’illustre notamment par les données utilisées
(simulation d’entrées et de vérités terrain) et des méthodes de validation choisies (évaluation sans
intervention extérieure, déroulement réaliste, métriques pertinentes).

À défaut d’avoir des images (2D US) et leur localisation directement issues des procédures
cliniques, nous avons opté pour un processus de simulation permettant d’extraire artificiellement des
coupes en les rééchantillonnant à partir d’informations cliniques disponibles. Nous avons proposé
plusieurs simulations (trajectoire de biopsie via un simulateur, reconstruction de trajectoire par
interpolation, ou trajectoire par balayage base-apex), chacune présentant ses avantages et limites.

Dans un premier temps, nous avons utilisé un simulateur de biopsie, manipulé par des experts sur
des données cliniques. Les trajectoires simulées sont fidèles à la complexité et aux caractéristiques
de mouvements (vitesse, amplitude, etc.) et génèrent des erreurs initiales (avant recalage) réalistes.
Cependant, ce simulateur ne dispose que d’un seul volume pour chaque patient, ce qui contraint
les rééchantillonnages et les localisations au sein de ce même volume, génèrant ainsi un contenu
iconique identique et des zones noires qui perturbent le réalisme de ces données. Par ailleurs, seuls
les 3 paramètres de rotation sont étudiés.

Un deuxième processus de simulation se concentre sur une complexification de la tâche avec un
recalage vers un autre volume. L’utilisation des différents volumes successifs, enregistrés au cours
d’une procédure, ainsi que la reconstruction de la trajectoire réalisée par interpolation, ont permis
à la fois de générer des images présentant des déformations différentes et de simuler les translations
de la sonde. Les trajectoires, encore trop complexes, mènent aux mêmes conséquences d’apparition
de zones noires et d’erreurs initiales trop importantes.

Enfin, le dernier processus de simulation vise à la fois à supprimer la présence de zones noires et
à générer plusieurs niveaux de difficultés. Les images rééchantillonnées dans un volume peuvent être
localisées soit dans ce même volume (Ii,t à Vi), soit dans un volume voisin (Ii,t à Vj). En utilisant des
trajectoires simplifiées de balayage base-apex, les images sont générées sans zone noire arbitraire, et
les erreurs avant recalage sont plus comparables à celles de la littérature. Cependant, ce processus
n’intègre pas toute la complexité de trajectoires réelles (trajectoire incomplète, unidirectionnelle,
vitesse du geste). Cette dernière simulation reste le meilleur compromis que nous ayions pu trouver,
entre réalisme et biais occasionné, parmi nos différentes simulations et celles de la littérature.

Pour réaliser une évaluation réaliste et adaptée à la finalité clinique, nous avons proposé de
mesurer les erreurs à travers une série de recalages successifs, réalisés au cours d’une trajectoire
complète. Cette évaluation séquentielle est cruciale pour quantifier le risque d’accumulation d’erreur,
d’autant plus avec l’utilisation de différentes entrées liées à la trajectoire réalisée. La combinaison de
métriques géométriques (TRE), iconiques (SSIM/NCC) et statistiques (R2/MAE) permet d’estimer
les erreurs accumulées sur une trajectoire complète.

En accord avec les informations disponibles dans un cadre clinique, nous avons envisagé une
procédure de biopsie avec une assistance à la navigation par portion, entre chaque site de biopsie.
En particulier, les recalages 3D/3D US estimés à chaque nouveau site de biopsie peuvent être utilisés
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comme des réajustements clés et ainsi contenir le potentiel phénomène de dérive.

Finalement, la meilleure configuration obtenue nous permet d’atteindre des erreurs de recalage
entre 0.5 à 2 mm selon les bases de données testées, ce qui représente entre 90 et 97% des erreurs
corrigées sous le seuil clinique à atteindre (TRE <2.5 mm). Ces résultats sont obtenus avec des
temps de prédictions très rapides (<50 ms) sans une implémentation particulièrement optimisée du
code. Ces performances sont cependant sujettes à des phénomènes de dérive, observés au cours de
trajectoires complètes, avec l’utilisation des entrées d’a priori comme Tprior et Sprior.

Même si un intérêt particulier a été porté sur le réalisme de nos expériences, nos protocoles de
génération de données et de validation présentent encore de nombreuses limites ou simplifications,
résumées précédemment. Cela peut notamment impacter les performances obtenues au moment
d’une utilisation dans un cadre clinique. Il convient alors d’explorer d’autres pistes méthodolo-
giques pour affiner la précision et la robustesse du recalage estimé et d’améliorer la validité de nos
évaluations en vue d’une intégration pour des dispositifs cliniques.
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VII.2 Perspectives

VII.2.1 Vers une nouvelle formulation du problème

VII.2.1.1 Informations séquentielles et structures dynamiques

Étant donné que la navigation durant un examen prostatique est un processus temporel très sté-
réotypé et que nous venons de démontrer l’avantage d’utiliser des informations liées à la trajectoire
déjà réalisée, l’étape suivante consiste à étudier davantage les informations séquentielles au travers
de réseaux dits dynamiques.

Ces informations séquentielles peuvent correspondre à une séquence d’a priori (T̂t−1, ..., T̂t−S−1)
seule ou combinée à une séquence d’images (It, ..., It−S) de taille S. Ces informations présentent
l’avantage d’accumuler de l’information spatiale et temporelle combinée, à partir de plusieurs images
issues du guidage peropératoire. Ce contexte spatio-temporel est de plus en plus présent dans la
littérature, notamment pour des problématiques de reconstruction de volume (voir section II.4.1.3).

La bonne intégration des entrées séquentielles est souvent traitée grâce à des structures dy-
namiques (voir section II.4.3.2) de type réseaux récurrents ou encore réseaux "Transformers". Ces
différentes architectures de réseaux sont reconnues pour favoriser l’interaction logique entre chaque
élément d’une séquence d’entrée. Par exemple, les réseaux récurrents permettent d’initialiser chaque
cellule du réseau en fonction des instants précédents de la séquence, en retenant plus ou moins d’in-
formation sur une fenêtre de temps plus ou moins longue. Les Transformers permettent, quant à eux,
de combiner et de pondérer certaines prédictions entre elles en fonction de leur similarité (module
d’attention) et de leur position au sein de la séquence ("embedding"). Cet encodage peut également
permettre de fournir des informations additionnelles, adaptées à la problématique. De plus, des
découpes locales des images sous formes de "patch" ou sous forme de "tubelet" sont répandues pour
des problématiques de traitements de séquence d’images avec les Transformers [110,111].

En combinant des informations d’entrées séquentielles à travers des architectures de réseau
dynamiques, l’idée serait ainsi de mieux analyser et traiter l’évolution de la trajectoire passée, sur
une fenêtre de temps plus grande et à travers plusieurs images. Ces modules pourraient être pré-
entrainés sur des tâches adaptées (prédire la suite d’une trajectoire stéréotypée ou corriger une
dérive) permettant de se concentrer sur le profil global de la trajectoire. Cette approche dynamique
pourrait aider à contenir le phénomène de dérive observé dans ce travail de thèse.

Quelques unes de ces pistes de réflexion ont fait l’objet de tests préliminaires mais qui n’ont
pas donné les résultats escomptés. Ces architectures, très couteûses et difficiles à faire converger,
nécessitent davantage de recherche pour favoriser leur apprentissage. L’utilisation de parties d’ar-
chitecture pré-entrainées (transfert d’apprentissage) reste une possibilité à considérer.
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VII.2.1.2 Optimisation multi-tâche

L’utilisation d’un apprentisssage multi-tâche est une autre façon d’exploiter des informations
additionnelles, dont nous avons déjà pu démontrer la pertinence avec l’apprentissage de la tâche
de segmentation. À travers l’apprentissage d’une tâche complémentaire de la tâche de recalage, le
réseau apprend à mieux concentrer son attention sur des caractéristiques pertinentes que si celles-ci
lui avaient été fournies directement en données d’entrée. Cela permet non seulement d’obtenir de
meilleures performances du réseau sur la tâche principale, mais également de bénéficier de l’esti-
mation d’une deuxième tâche et utiliser ces nouvelles informations pour renforcer des contraintes
d’apprentissage (voir section II.4.4.2).

Parmi les différentes tâches complémentaires possibles du recalage, nous avons déjà pu démontrer
le bénéfice d’apprendre à segmenter la prostate, de manière simultanée et conjointe. Pour aller
plus loin dans cette démarche, on peut imaginer exploiter la segmentation sous la forme de nuage
de points, avec l’utilisation de réseaux spécifiques à cette forme d’entrée (PointNet [112]). Cette
analyse permettrait de considérer davantage les connexions ordonnées et internes de ce maillage et
d’envisager un recalage non-rigide avec l’estimation du déplacement pour chaque point.

Une autre piste à étudier concerne la reconstruction d’un volume à partir d’une séquence de
coupes. Cette tâche de reconstruction est très complémentaire de la localisation de ces coupes, et
permettrait notamment de concentrer l’apprentissage sur la cohérence des formes et des structures
anatomiques du volume. De plus, cette reconstruction de volume pourrait également permettre
d’ajouter des termes d’auto-pénalisation selon les similarités entre les images d’entrée et des images
extraites du volume reconstruit ou selon la similarité avec le volume de référence [71, 73]. Cette
estimation de volume reconstruit pourrait également être utilisé pour mettre à jour le modèle du
volume de référence pré-opératoire.

Pour finir, nous pensons que la réalisation de procédures de biopsies, notamment pour les biopsies
standardisées, repose sur une navigation assez stéréotypée et contrainte par l’anatomie du patient.
Trois transitions se répètent notamment durant toute la durée d’un examen : médiane-latérale, base-
apex, rotation autour de la sonde. On peut alors imaginer entraîner le réseau à détecter le « type »
de transition réalisée. Cela permettrait de concentrer l’attention du réseau sur le profil stéréotypé
des portions de trajectoires. De plus, cette classification du type de trajectoire pourrait également
permettre d’initialiser une localisation moyenne des coupes [63] ou de pondérer les prédictions selon
des mesures de confiance pour chaque classe [62,73].

Ces tâches sont toutes complémentaires et pourraient être combinées à plusieurs niveaux en
combinant plusieurs d’entres elles. De plus, toutes ces pistes d’apprentissage multi-tâches sont par-
ticulièrement focalisées sur des propriétés intrinsèques des trajectoires. Nous pensons alors que la
combinaison d’un apprentissage multi-tâche et d’une analyse dynamique sur des entrées séquentielles
serait particulièrement adaptée et pertinente.
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VII.2.2 Vers une application clinique

VII.2.2.1 Nouvelles acquisitions de données cliniques : comment valider le recalage ?

Pour avoir des simulations et des validations plus réalistes, il faudrait envisager de réaliser de
nouvelles acquisitions lors de biopsies prostatiques sur patients (sur fantômes de prostate ou sur
cadavres), permettant de collecter le flux d’images échographiques 2D directement durant l’examen.

Se pose alors la question de l’alignement optimal des images 2D US à chaque instant compte tenu
des bougés et déformations de la prostate par rapport à un espace de référence : comment établir
cette localisation de manière rigoureuse comme vérité terrain ? Si localiser la sonde est possible avec
un système de suivi optique (de type Polaris avec les calibration nécessaire), cela ne permet pas
pour autant de localiser de façon précise les bougés et déformations élastiques subies par la prostate
au cours de l’examen. S’appuyer sur des méthodes 2D/3D de l’état-de-l’art (par exemple [51, 52])
semble aussi problématique car toutes ces méthodes présentent généralement les mêmes limites
que les nôtres quant à la bonne validité de la localisation continue estimée. Faire des estimations
de localisations ponctuelles, seulement à chaque site de biopsie, grâce à une méthode de recalage
3D/3D (par exemple [17]), semble également trop simpliste et limite le nombre de données que
nous pouvons utiliser pour quantifier la précision et robustesse de notre méthode. Une détection
automatique de fiduciels pourrait, quant à elle, être utile pour établir une vérité terrain continue,
mais nécessite au préalable l’implémentation d’une telle méthode et la garantie de sa validité et de
ses performances.

Toutes ces questions de validité du recalage estimé restent au coeur des défis actuels. Le temps
nécessaire au développement et à l’obtention d’autorisations réglementaires pour la mise en place
de telles expériences pourraient être conséquent.

VII.2.2.2 Quelle assistance pour les praticiens ?

Pour concrétiser l’aboutissement de notre travail et pour valider l’intérêt d’utiliser notre assis-
tance à la navigation, il convient de réfléchir aux types d’informations que l’on souhaiterait restituer
au chirurgien et à la meilleure façon de les présenter dans un dispositif d’interface visuelle. Ainsi,
différentes questions se posent : comment rendre cette visualisation aussi efficace et intuitive que
possible pour une interprétation et un suivi en temps réel par les urologues ? Comment les guider
vers leur prochaine cible, s’ils le jugent nécessaire ? Comment définir un indicateur de "confiance"
concernant la localisation de biopsie en cours ?

En effet, des indications d’incertitude de notre modèle peuvent être utiles pour notamment
désactiver l’assistance au-delà d’un certain seuil d’incertitude et ne pas induire de mauvaises déci-
sions du praticien. Ce seuil d’incertitude de l’algorithme de localisation proposé ainsi que la manière
dont elle pourrait être estimée par le réseau lui-même reste cependant à définir.

Cette future interface d’assistance à la navigation a déjà fait l’objet de premières discussions
avec des praticiens. Une fois cette interface réalisée, il sera nécessaire d’évaluer l’intérêt de cette
assistance : à travers des sessions de biopsies avec ou sans cette assistance, sur le simulateur et
par plusieurs praticiens. Le but est de quantifier dans quelle mesure celle-ci permet (i) d’améliorer
l’échantillonnage des biopsies, (ii) de réduire la durée de l’examen, et (iii) de favoriser l’apprentissage
du geste pour de nouveaux praticiens.
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VII.3. PUBLICATION ET COMMUNICATION

VII.3 Publication et communication
Ces travaux ont fait l’objet de communications scientifiques dans différents contextes et inter-

ventions orales. Une liste des publications et des interventions est décrite ci-dessous :

• Listes des publications :
— T.Dupuy, C.Beitone, J.Troccaz, and S. Voros, (2023). "2D/3D Deep Registration Along Tra-

jectories With Spatiotemporal Context : Application To Prostate Biopsy Navigation". IEEE
Transactions on Biomedical Engineering.

— T.Dupuy, C.Beitone, J.Troccaz, and S. Voros, (2021). "2D/3D deep registration for real-time
prostate biopsy navigation". In Medical Imaging 2021 : Image-Guided Procedures, Robotic
Interventions, and Modeling (Vol. 11598, pp. 463-471). SPIE (Cum Laude Poster Winner)

— J.B.Lefrancq, J.L.Descotes, S.Selmi, T.Dupuy, ... and G.Fiard, (2021). "External validation of
a prostate biopsy simulator". Progrès en Urologie, 31(16), 1115-1122.

• Communication scientifique :
— Participation à la finale 2021 de la présélection locale "Universités Grenoble Alpes & Sa-

voie Mont Blanc" du concours international Ma thèse en 180 secondes. Vidéo disponible à
l’adresse 1.

— Capsule vidéo de vulgarisation scientifique réalisée dans le cadre de la Journée des doctorants
du laboratoire TIMC. Vidéo disponible à l’adresse 2.

1. https://www.youtube.com/watch?v=T2a7-nlSET8
2. https://www.youtube.com/watch?v=4Yf3fcTYgT0&t=21s
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Annexe A : Architecture détaillée des réseaux proposés

Cette annexe présente les architectures des différents réseaux impliqués dans ce manuscrit en
détaillant la nature, les dimensions et les paramètres couche par couche. Un exemple associé aux
caractéristiques de dimensions et/ou aux paramètres spécifiques d’une base de données est également
fourni en dernière colonne.
Les trois architectures associées aux trois principales évolutions de méthodes proposées durant
ces travaux (Chapitres IV, V, VI) sont fournies respectivement dans les Tables 1, 3, 5. D’autres
configurations et expériences complémentaires sont également fournies, en se référant aux schémas
et aux sections correspondantes.
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Table 1 – Résumés et détails par couche de l’architecture du réseau convolutif proposé en section IV.2.1 et
illustré en Figure IV.1.

Numéro
couche

Type
de couche Caractéristiques Dimension

de sortie
Nombre

paramètres
Exemple

sur Biopsym
* Entrée (It, It−1) (B,H,W,D) 0 (B,130,250,2)
* Entrée Iflot (B,H,W,D) 0 (B,130,250,2)

Convolution
L=1 Conv2D (k=5, f=64, s=2, ReLu) (B, H

2L , W
2L ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,65,125,64)

L=2 Conv2D (k=5, f=64, s=2) (B, H
2L , W

2L ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,33,63,64)
- MaxPool2D (k=2, s=1) Idem 0 Idem

L=3 Conv2D (k=3, f=64, s=2, ReLu) (B, H
2L , W

2L ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,17,32,64)
L=4 Conv2D (k=3, f=64, s=2, ReLu) (B, H

2L , W
2L ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,9,16,64)

- MaxPool2D (k=2, s=1) Idem 0 Idem
L=5 Conv2D (k=5, f=128,s=1, ReLu) (B, H

24 ,W
24 ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,9,16,128)

L=6 Conv2D (k=5, f=128,s=1, ReLu) (B, H
24 ,W

24 ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,9,16,128)
MaxPool2D (k=2, s=1) Idem 0 Idem

L=7 Conv2D (k=3, f=128,s=1, ReLu) (B, H
24 ,W

24 ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,9,16,128)
L=8 Conv2D (k=3, f=128,s=1, ReLu) (B, H

24 ,W
24 ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,9,16,128)

- MaxPool2D (k=2, s=1) Idem 0 Idem
L=9 Conv2D (k=5, f=256,s=1, ReLu) (B, H

24 ,W
24 ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,9,16,256)

L=10 Conv2D (k=5, f=256,s=1, ReLu) (B, H
24 ,W

24 ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,9,16,256)
- MaxPool2D (k=2, s=1) Idem 0 Idem

L=11 Conv2D (k=3, f=256,s=1, ReLu) (B, H
24 ,W

24 ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,9,16,256)
L=12 Conv2D (k=3, f=256,s=1, ReLu) (B, H

24 ,W
24 ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,9,16,256)

- MaxPool2D (k=2, s=1) Idem 0 Idem
- AvgPool2D (k=2, s=2) (B, H

25 ,W
25 ,D) 0 (B,4,8,256)

- Flatten 0 (B,8192,1)
Couches FC

L=13 Dense f=2048, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,2048,1)
L=14 Dense f=1024, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,1024,1)
L=15 Dense f=512, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,512,1)
* Entrée Tprior (B,#,1) 0 (B,3,1)
* Entrée Tsuivi (B,#,1) 0 (B,3,1)

L=16 Dense f=256, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,256,1)
L=17 Dense f=64, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,64,1)
L=18 Dense f=16, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,16,1)
Sortie Dense f=#, linear (B,f) (DL−1+1)*f (B,3,1)
Total
params

24.2M
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Table 2 – Résumés et détails par couche de l’architecture U-net, proposée pour le cas particulier d’encodage
sous la forme de coordonnées en image à 3 canaux (voir Annexe-VII.3) et illustrée en Figure 1.

Numéro
couche

Type
de couche Caractéristiques Dimension

de sortie
Nombre

paramètres
Exemple

sur Biopsym
* Entrée (It, It−1) (B,H,W,D) 0 (B,128,192,2)
* Entrée Iflot (B,H,W,D) 0 (B,128,192,3)
* Entrée Tprior (B,H,W,D) 0 (B,128,192,3)
* Concatenate - - 0 (B,128,192,8)

Level l=1
L=1 Conv2D (k=3, f=64, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f (B,128,192,64)
L=2 Conv2D (k=3, f=64, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f Idem
- Activation ReLu Idem 0 Idem
- MaxPool2D (k=2, s=2) (B,H

2l ,W
2l ,f) 0 (B,64,96,64)

Level l=2
L=1 Conv2D (k=3, f=64, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f (B,64,96,64)
L=2 Conv2D (k=3, f=64, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f Idem
- Activation ReLu Idem 0 Idem
- MaxPool2D (k=2, s=2) (B,H

2l ,W
2l ,f) 0 (B,32,48,64)

Level l=3
L=1 Conv2D (k=3, f=128, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f (B,32,48,128)
L=2 Conv2D (k=3, f=128, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f Idem
- Activation ReLu Idem 0 Idem
- MaxPool2D (k=2, s=2) (B,H

2l ,W
2l ,f) 0 (B,16,24,128)

Level l=4
L=1 Conv2D (k=3, f=128, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f (B,16,24,128)
L=2 Conv2D (k=3, f=128, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f Idem
- Activation ReLu Idem 0 Idem
- MaxPool2D (k=2, s=2) (B,H

2l ,W
2l ,f) 0 (B,8,12,128)

Level l=5
L=1 Conv2D (k=3, f=256, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f (B,8,12,256)
L=2 Conv2D (k=3, f=256, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f Idem
- Activation ReLu Idem 0 Idem
- MaxPool2D (k=2, s=2) (B,H

2l ,W
2l ,f) 0 (B,4,6,256)

Level l=6
L=1 Conv2D (k=3, f=256, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f (B,4,6,256)
L=2 Conv2D (k=3, f=256, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f Idem
- Activation ReLu Idem 0 Idem
- MaxPool2D (k=2, s=2) (B,H

2l ,W
2l ,f) 0 (B,2,3,256)

Level l=7
L=1 Conv2D (k=3, f=512, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f (B,2,3,512)
L=2 Conv2D (k=3, f=512, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f Idem
- Activation ReLu Idem 0 Idem

Level l=6
L=0 UpSampling2D (k=2, s=2) (B,H

2l ,W
2l ,f) 0 (B,4,6,512)

L=1 Concatenate - - 0 (B,4,6,768)
L=1 Conv2D (k=3, f=256, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f (B,4,6,256)
L=2 Conv2D (k=3, f=256, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f Idem
- Activation ReLu Idem 0 Idem
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Level l=5
L=0 UpSampling2D (k=2, s=2) (B,H

2l ,W
2l ,f) 0 (B,8,12,256)

L=1 Concatenate - - 0 (B,8,12,512)
L=1 Conv2D (k=3, f=256, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f (B,8,12,256)
L=2 Conv2D (k=3, f=256, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f Idem
- Activation ReLu Idem 0 Idem

Level l=4
L=0 UpSampling2D (k=2, s=2) (B,H

2l ,W
2l ,f) 0 (B,16,24,256)

L=1 Concatenate - - 0 (B,16,24,384)
L=1 Conv2D (k=3, f=128, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f (B,16,24,128)
L=2 Conv2D (k=3, f=128, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f Idem
- Activation ReLu Idem 0 Idem

Level l=3
L=0 UpSampling2D (k=2, s=2) (B,H

2l ,W
2l ,f) 0 (B,32,48,128)

L=1 Concatenate - - 0 (B,32,48,256)
L=1 Conv2D (k=3, f=128, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f (B,32,48,128)
L=2 Conv2D (k=3, f=128, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f Idem
- Activation ReLu Idem 0 Idem

Level l=2
L=0 UpSampling2D (k=2, s=2) (B,H

2l ,W
2l ,f) 0 (B,64,96,128)

L=1 Concatenate - - 0 (B,64,96,192)
L=1 Conv2D (k=3, f=64, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f (B,64,96,64)
L=2 Conv2D (k=3, f=64, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f Idem
- Activation ReLu Idem 0 Idem

Level l=1
L=0 UpSampling2D (k=2, s=2) (B,H

2l ,W
2l ,f) 0 (B,128,192,64)

L=1 Concatenate - - 0 (B,128,192,128)
L=1 Conv2D (k=3, f=64, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f (B,128,192,64)
L=2 Conv2D (k=3, f=64, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f Idem
- Activation ReLu Idem 0 Idem

Sortie Conv2D (k=3, f=3, s=1) Idem (k*k*DL−1+1)*f (B,128,192,3)
Total params 11.6 M
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Table 3 – Résumés et détails par couche de la nouvelle architecture proposée Main-3D (voir section V.2.1)
et illustré en Figure V.1.

Numéro
couche

Type
de couche Caractéristiques Dimension

de sortie
Nombre

paramètres
Exemple

pour E=V=128
Branche principale

* Entrée It (B,H,W,1) 0 (B,256,256,1)
* Entrée locale-V (B,H,W,V) 0 (B,256,256,V)
- Concatenate - (B,H,W,V+1) 0 (B,256,256,V+1)

L=0 Conv2D (k=5, f=E, s=1) (B,H,W,E,1) (k*k*DL−1+1)*E (B,256,256,128,1)
L=1 Conv3D (k=5, f=64, s=2) (B, H

2L , W
2L , E

2L ,f) (k*k*k*DL−1+1)*f (B,128,128,64,64)
L=2 Conv3D (k=5, f=64, s=2) (B, H

2L , W
2L , E

2L ,f) (k*k*k*DL−1+1)*f (B,64,64,32,64)
- Activation ReLu Idem 0 Idem
- MaxPool3D (k=2, s=1) Idem 0 Idem

L=3 Conv3D (k=3, f=128, s=2) (B, H
2L , W

2L , E
2L ,f) (k*k*k*DL−1+1)*f (B,32,32,16,128)

L=4 Conv3D (k=3, f=128, s=2) (B, H
2L , W

2L , E
2L ,f) (k*k*k*DL−1+1)*f (B,16,16,8,128)

- Activation ReLu Idem 0 Idem
- MaxPool3D (k=2, s=1) Idem 0 Idem
- AvgPool3D (k=2, s=2) (B, H

25 ,W
25 , E

25 , f
2 ) 0 (B,8,8,4,128)

- Flatten 0 (B,32768,1)
Branche parallèle

* Entrée glob-V ou part-V (B,H,W,V,1) 0 (B,256,256,128,1)
L=1 Conv3D (k=5, f=64, s=2) (B, H

2L , W
2L , V

2L ,f) (k*k*k*DL−1+1)*f (B,128,128,64,64)
L=2 Conv3D (k=5, f=64, s=2) (B, H

2L , W
2L , V

2L ,f) (k*k*k*DL−1+1)*f (B,64,64,32,64)
- Activation ReLu Idem 0 Idem
- MaxPool3D (k=2, s=1) Idem 0 Idem

L=3 Conv3D (k=3, f=128, s=2) (B, H
2L , W

2L , V
2L ,f) (k*k*k*DL−1+1)*f (B,32,32,16,128)

L=4 Conv3D (k=3, f=128, s=2) (B, H
2L , W

2L , V
2L ,f) (k*k*k*DL−1+1)*f (B,16,16,8,128)

- Activation ReLu Idem 0 Idem
- MaxPool3D (k=2, s=1) Idem 0 Idem
- AvgPool3D (k=2, s=2) (B, H

25 ,W
25 , V

25 , f
2 ) 0 (B,8,8,4,128)

- Flatten 0 (B,32768,1)
Concatenation et fin du réseau

- Concatenate - - 0 (B,65536,1)
L=13 Dense f=2048, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,2048,1)
L=14 Dense f=1024, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,1024,1)
L=15 Dense f=512, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,512,1)
* Entrée Tprior (B,#,1) 0 (B,6,1)
* Entrée Tsuivi (B,#,1) 0 (B,6,1)
- Concatenate - (B,f+#,1) 0 (B,524,1)

L=16 Dense f=256, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,256,1)
L=17 Dense f=64, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,64,1)
L=18 Dense f=16, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,16,1)
Sortie Dense f=#, linear (B,f) (DL−1+1)*f (B,6,1)

Total params (local) 72.2M
Total params (part) 39M
Total params (glob) 139M
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Table 4 – Résumés et détails par couche de l’architecture du réseau convolutif Main-2D utilisé pour des
expériences de comparaison des architecture (décrit en section V.3.2) et illustré en Figure V.3.

Numéro
couche

Type
de couche Caractéristiques Dimension

de sortie
Nombre

paramètres
Exemple

pour E=V=64
Branche principale

* Entrée It (B,H,W,1) 0 (B,256,256,1)
* Entrée locale-V (B,H,W,V) 0 (B,256,256,V)
- Concatenate - (B,H,W,V+1) 0 (B,256,256,V+1)

L=1 Conv2D (k=5, f=64, s=2, ReLu) (B, H
2L , W

2L ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,128,128,64)
L=2 Conv2D (k=5, f=64, s=2, ReLu) (B, H

2L , W
2L ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,64,64,64)

- MaxPool2D (k=2, s=1) Idem 0 Idem
L=3 Conv2D (k=3, f=64, s=2, ReLu) (B, H

2L , W
2L ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,32,32,64)

L=4 Conv2D (k=3, f=64, s=2, ReLu) (B, H
2L , W

2L ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,16,16,64)
- MaxPool2D (k=2, s=1) Idem 0 Idem

L=5 Conv2D (k=5, f=128,s=1, ReLu) (B, H
24 ,W

24 ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,16,16,128)
L=6 Conv2D (k=5, f=128,s=1, ReLu) (B, H

24 ,W
24 ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,16,16,128)

MaxPool2D (k=2, s=1) Idem 0 Idem
L=7 Conv2D (k=3, f=128,s=1, ReLu) (B, H

24 ,W
24 ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,16,16,128)

L=8 Conv2D (k=3, f=128,s=1, ReLu) (B, H
24 ,W

24 ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,16,16,128)
- MaxPool2D (k=2, s=1) Idem 0 Idem

L=9 Conv2D (k=5, f=256,s=1, ReLu) (B, H
24 ,W

24 ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,16,16,256)
L=10 Conv2D (k=5, f=256,s=1, ReLu) (B, H

24 ,W
24 ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,16,16,256)

- MaxPool2D (k=2, s=1) Idem 0 Idem
L=11 Conv2D (k=3, f=256,s=1, ReLu) (B, H

24 ,W
24 ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,16,16,256)

L=12 Conv2D (k=3, f=256,s=1, ReLu) (B, H
24 ,W

24 ,f) (k*k*DL−1+1)*f (B,16,16,256)
- MaxPool2D (k=2, s=1) Idem 0 Idem
- AvgPool2D (k=2, s=2) (B, H

25 ,W
25 ,f) 0 (B,8,8,256)

- Flatten 0 (B,16384,1)
Branche parallèle

* Entrée glob-V ou part-V (B,H,W,V,1) 0 (B,256,256,64,1)
L=1 Conv3D (k=5, f=64, s=2, ReLu) (B, H

2L , W
2L , V

2L ,f) (k*k*k*DL−1+1)*f (B,128,128,32,64)
L=2 Conv3D (k=5, f=64, s=2, ReLu) (B, H

2L , W
2L , V

2L ,f) (k*k*k*DL−1+1)*f (B,64,64,16,64)
- MaxPool3D (k=2, s=1) Idem 0 Idem

L=3 Conv3D (k=3, f=128,s=2, ReLu) (B, H
2L , W

2L , V
2L ,f) (k*k*k*DL−1+1)*f (B,32,32,8,128)

L=4 Conv3D (k=3, f=128,s=2, ReLu) (B, H
2L , W

2L , V
2L ,f) (k*k*k*DL−1+1)*f (B,16,16,4,128)

- MaxPool3D (k=2, s=1) Idem 0 Idem
- AvgPool3D (k=2, s=2) (B, H

25 ,W
25 , V

25 , f
2 ) 0 (B,8,8,2,128)

- Flatten 0 (B,16384,1)
Concatenation et fin du réseau

- Concatenate - - 0 (B,32768,1)
L=13 Dense f=2048, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,2048,1)
L=14 Dense f=1024, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,1024,1)
L=15 Dense f=512, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,512,1)
Entrée* Tprior (B,#,1) 0 (B,6,1)
Entrée* Tsuivi (B,#,1) 0 (B,6,1)

- Concatenate - (B,f+#,1) 0 (B,524,1)
L=16 Dense f=256, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,256,1)
L=17 Dense f=64, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,64,1)
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L=18 Dense f=16, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,16,1)
Sortie Dense f=#,linear (B,f) (DL−1+1)*f (B,6,1)
Total
params

75.8M
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Table 5 – Résumés et détails par couche de l’architecture proposée sJSR (voir section VI.2.1) et illustré en
Figure VI.1.

Numéro
couche

Type
de couche Caractéristiques Dimension

de sortie
Nombre

paramètres
Exemple

pour E=128
Branche principale

* Entrée (It, It−1) (B,H,W,2) 0 (B,256,256,3)
* Entrée Sprior (B,H,W,1) 0 (B,256,256,1)
- Concatenate - (B,H,W,3) 0 (B,256,256,3)

Level l=0 Conv2D (k=5, f=E, s=1, ReLu) (B,H,W,E,1) (k*k*D+1)*E (B,256,256,128,1)
level l=1 Conv3D (k=5, f=64, s=2, ReLu) (B,H

2l ,W
2l , E

2l ,f) (k*k*k*Dl−1+1)*f (B,128,128,64,64)
level l=2 Conv3D (k=5, f=64, s=2, ReLu) (B,H

2l ,W
2l , E

2l ,f) (k*k*k*Dl−1+1)*f (B,64,64,32,64)
- MaxPool3D (k=2, s=1) Idem 0 Idem

level l=3 Conv3D (k=3,f=128,s=2, ReLu) (B,H
2l ,W

2l , E
2l ,f) (k*k*k*Dl−1+1)*f (B,32,32,16,128)

level l=4 Conv3D (k=3,f=128,s=2, ReLu) (B,H
2l ,W

2l , E
2l ,f) (k*k*k*Dl−1+1)*f (B,16,16,8,128)

- MaxPool3D (k=2, s=1) Idem 0 Idem
level l=5 AvgPool3D (k=2, s=2) (B,H

2l ,W
2l , E

2l , f
2 ) 0 (B,8,8,4,128)

Concatenation et fin du réseau
- Flatten - - 0 (B,16384,1)

L=6 Dense f=2048, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,2048,1)
L=7 Dense f=1024, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,1024,1)
L=8 Dense f=512, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,512,1)
* Entrée Tprior (B,#,1) 0 (B,6,1)
* Entrée Tsuivi (B,#,1) 0 (B,6,1)
- Concatenate - (B,f+#,1) 0 (B,524,1)

L=9 Dense f=256, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,256,1)
L=10 Dense f=64, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,64,1)
L=11 Dense f=16, ReLu (B,f) (DL−1+1)*f (B,16,1)
Sortie Dense f=#, linear (B,f) (DL−1+1)*f (B,6,1)

Branche multi-tâche
level l=4 ConvTransp. (k=2, s=2, f=128) (B,H

2l ,W
2l , D

2l ,f) 0 (B,16,16,8,128)
Concatenate - - 0 (B,16,16,8,256)
Conv3D (k=3, f=128,s=1, ReLu) Idem (k*k*k*Dl+1+1)*f (B,16,16,8,128)

level l=3 ConvTransp. (k=2, s=2, f=128) (B,H
2l ,W

2l ,D
2l ,f) 0 (B,32,32,16,128)

Concatenate - - 0 (B,32,32,16,256)
Conv3D (k=3, f=128,s=1, ReLu) Idem (k*k*k*Dl+1+1)*f (B,32,32,16,128)

level l=2 ConvTransp. (k=2, s=2, f=64) (B,H
2l ,W

2l ,D
2l ,f) 0 (B,64,64,32,64)

Concatenate - - 0 (B,64,64,32,128)
Conv3D (k=5, f=64, s=1, ReLu) Idem (k*k*k*Dl+1+1)*f (B,64,64,32,64)

level l=1 ConvTransp. (k=2, s=2, f=64) (B,H
2l ,W

2l ,D
2l ,f) 0 (B,128,128,64,64)

Concatenate - - 0 (B,128,128,64,128)
Conv3D (k=5, f=64, s=1, ReLu) Idem (k*k*k*Dl+1+1)*f (B,128,128,64,64)

level l=0 ConvTransp. (k=2, s=2, f=1) (B,H
2l ,W

2l ,D
2l ,f) 0 (B,256,256,128,1)

Concatenate - - 0 (B,256,256,128,3)
Conv3D (k=5, f=1, s=1, ReLu) Idem (k*k*k*Dl+1+1)*f (B,256,256,128,1)

Sortie Conv2D (k=5, f=1, s=1, Sig.) Idem (k*k*D+1)*f (B,256,256,1)
Total
params

75.7M
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Annexe B : Comparaison des encodages des
transformations

En complément des expériences présentées dans le Chapitre IV, nous avons également comparé
3 types d’encodage différents pour représenter les transformations de sortie Tt : les angles d’Euler,
le couple sin/cos, les coordonnées de l’image. Chacun des ses encodages a été testé en adaptant
le type d’architecture du réseau et en adaptant la fonction d’optimisation associée. Les différentes
expériences et résultats sont présentés dans cette annexe.
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Définitions des encodages

Les données de sortie du réseau sont les prédictions de localisation optimale T̂t de chaque image
courante It par rapport au volume de référence Vref . Nous avons vu précédemment (voir section
II.4.2), qu’il existe différentes façons de représenter une transformation rigide et notamment le
paramétrage de la rotation. Parmi les différentes représentations envisagées dans la littérature,
nous avons choisi de comparer les angles d’Euler, le couple sin/cos et les coordonnées de l’image.
• Angles d’Euler : tels que T̂t = (θx, θy, θz, tx, ty, tz), avec # = 6 pour une représentation de
tous les paramètres rigides. Les angles sont exprimés en degrés tandis que les translations
sont exprimées en millimètres (mm). Les encodages des vérités terrains (Tt) et des données
d’entrée comme Tprior et Tsuivi suivent ce même type d’encodage. Les expériences associées à
cet encodage sont intitulées « Euler ».
• Couple sin/cos : tel que T̂t = (sin(θx), sin(θy), sin(θz), cos(θx), cos(θy), cos(θz), tx, ty, tz),

avec # = 9 pour une représentation de tous les paramètres rigides. Les valeurs des rotations
sont bornées entre -1 et 1 pour chaque angle exprimé en radians tandis que les translations sont
toujours exprimées en millimètres. L’encodage des vérités terrains (Tt) et des données d’entrée
comme Tprior et Tsuivi utilise ce même encodage. Les expériences associées à cet encodage sont
intitulées « Sin/Cos ».
• Coordonnées : correspondant aux coordonnées physiques (position) de chaque pixel de l’image
à localiser. La prédiction T̂t peut-être convertie sous deux formes : (i) en liste des coordonnées
de chaque point de l’image ou (ii) en image à 3 canaux. Le premier cas permet de conserver
une forme vectorielle 1D de l’encodage (de dimension # = H ∗W ∗ 3) et de garder l’archi-
tecture principale, tandis que le deuxième cas permet de traiter le problème de recalage sous
la forme image-vers-image (de dimension # = H ×W × 3) et nécessitera une architecture
spécifique (décrite dans la section suivante). Les expériences associées à cet encodage sont
respectivement intitulées « Coord-1D » et « Coord-2D » selon la forme des coordonnées (vec-
torielle 1D ou image 2D). Dans tous les cas, l’entrée Tsuivi, donnant des informations sur les
déplacements relatifs, ne peut être encodée par des coordonnées de position. Cette entrée sera
exceptionnellement combinée à celle du Tprior, en appliquant la transformée Tsuivi à chaque
point de l’image associé à l’entrée Tprior.

Architectures
• Architecture principale :

Nous rappelons que l’architecture principale proposée dans le Chapitre 4 a été précédemment décrite
en section IV.2.1.2 et illustrée dans la Figure IV.1. Cette architecture sera utilisée pour la majorité
des expériences d’encodage (« Euler » ; « Sin/Cos », « Coord-1D »).

• Autre architecture :
Nous avons adapté notre architecture principale pour convenir au cas spécifique d’encodage « Coord-
2D » décrit précédemment. Pour cela, nous avons utilisé un réseau de type U-net [105], présenté sur
la Figure 1. Celui-ci présente l’avantage d’agir comme un encodeur-décodeur, prédisant les coordon-
nées sous le même format que les images d’entrée. L’entrée Tprior, également sous la forme d’image
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(# = H ×W × 3) est alors concaténée à la paire d’images en entrée du réseau. Nous rappelons
que la transformée d’entrée Tsuivi, ne pouvant être encodée sous la forme de plan, sera directement
appliquée pour transformer chaque point du plan de l’entrée Tprior. Ce réseau est également décrit
en Annexe (voir Table 2) et totalise environ 12 M de paramètres sur l’ensemble des couches.
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Figure 1 – Architecture du réseau de U-net proposé pour le cas particulier d’encodage de coordonnées «
Coord-2D », sous la forme d’une image à 3 canaux de dimension (H ×W × 3).

Fonctions de coût

En complément de la fonction principale LMSE (voir section IV.2.2.1), nous avons évalué d’autres
termes plus spécifiques et plus adaptés aux différents types d’encodage de sortie testés. Ceux-ci se-
ront comparés à la fonction principale par le biais de différentes expériences. Par défaut, si aucune
mention n’est spécifiée, la fonction utilisée est la fonction principale LMSE .

• Terme de pénalisation mathématique :
Bien que certaines études recommandent le couple sin/cos pour représenter les rotations de manière
plus robuste, plus homogène et plus continue (voir section II.4.2.1), aucune à notre connaissance
n’impose de contrainte supplémentaire pour préserver la dépendance entre ces termes. Ainsi, nous
avons ajouté à notre fonction de coût, un terme de régularisation visant à maintenir l’égalité mathé-
matique et géométrique cos2(θ)+sin2(θ)=1 pour chaque angle θ considéré. Pour cela, chaque couple
T̂k,sin(θ) / T̂k,cos(θ) associé respectivement à l’encodage sin/cos de la transformée T̂k d’un élément
k, est utilisé pour la pénalisation. La fonction de coût LSin/Cos est présentée dans l’équation 1a et
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sera dédiée à l’encodage des sorties sous la forme « Sin/Cos ».

LSin/Cos = 1
K

K∑
k=1

MSEk +GEOk (1a)

avec GEOk =
∥∥∥1− (T̂k,cos(θ)2 + T̂k,sin(θ)2

∥∥∥ (1b)

• Terme de distance géométrique d’alignement :
Avec l’encodage sous la forme des coordonnées cartésiennes des pixels de l’image à localiser, l’idée
est de réussir à créer une fonction de coût qui soit révélatrice de la qualité de notre recalage d’un
point de vue géométrique. Pour cela, nous avons choisi d’appliquer le calcul de TRE. La mesure
est calculée entre les coordonnées des points à la position prédite p̂k,i et des points à la position de
vérité terrain pk,i avec i = (1, . . . , N). Le calcul est défini dans l’équation 2a pour tous les éléments
k de l’entrainement. Cette fonction LCoord sera dédiée aux expériences liées à l’encodage sous la
forme de coordonnées (« Coord-1D » ou « Coord-2D »)

LCoord = 1
K

K∑
k=1

TREk (2a)

avec TREk =

√∑N
i=1 ‖pk,i − p̂k,i‖2

N
(2b)

Expériences

Les conditions expérimentales sont les mêmes que celles décrites dans le Chapitre IV (voir section
IV.3.4). Pour le jeu de données utilisé (Table IV.1), seuls les 3 paramètres de rotation ont été estimés
(# = 3). Sans paramètre de translation, les dimensions des sorties selon l’encodage choisi sont :
— Tt = (θx, θy, θz) pour l’encodage « Euler »
— Tt = (sin(θx), sin(θy), sin(θz), cos(θx), cos(θy), cos(θz)) pour l’encodage « Sin/Cos »
— Tt = (130× 250× 3) pour l’encodage des coordonnées « Coord-2D »
— Tt = (130 ∗ 250 ∗ 3, 1) pour l’encodage des coordonnées « Coord-1D ».
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Résultats et Discussion

Dans les résultats qui vont suivre, seules les performances sur le scénario 3 avec Tprior (par
portion) sont présentées. Les autres expériences suivent les mêmes tendances et conclusions. La
Table 6 résume l’ensemble des valeurs moyennes de TRE obtenus pour les 4 différents encodages
testés.

Table 6 – Comparaison des encodages.

Évaluation
séquentielle
par portion

TRE (↓) : µ ± σ (mm)
TRE avant recalage : 27.47 (± 16,68)

Euler Sin/Cos Coord-1D Coord-2D
Sc.3 Avec Tprior

LMSE 1.91 (± 1.26) 8.15 (± 5.00) 24.57 (± 3.66) 28.06 (± 5.24)
LSin/Cos N/A 9.64 (± 4.18) N/A N/A
LCoord N/A N/A 27.8 (± 3.72) 28.8 (± 6.94)

Par rapport à l’encodage par défaut, sous la forme d’angles d’Euler, on constate que l’utilisation
d’autres types d’encodage résulte en de moins bonnes performances.

La Figure 2 montre l’évolution des paramètres de l’encodage sin/cos le long d’une trajectoire.
On remarque que les prédictions du sinus suivent assez bien la trajectoire tandis que les prédictions
du cosinus semblent au contraire constantes. L’ajout du terme de pénalité LSin/Cos au sein de la
fonction de coût permet de mieux conserver la relation géométrique (voir les distributions Figure
2), au détriment de l’évolution des prédictions au cours de la trajectoire.

Des exemples de visualisation des coordonnées des pixels de l’image Coord-1D et Coord-2D sont
présentés sur la Figure 3 . On remarque que les prédictions des coordonnées sont plus ou moins
réalistes : l’espacement entre les points n’est pas toujours respecté et la surface de l’image n’est pas
toujours plane. Nous ne notons pas de différence significative entre les performances de l’encodage
vectoriel (1D) ou de l’encodage image (2D), ni avec l’utilisation de la fonction de coût spécifique
LCoord.

Finalement, parmi les différents encodages testés et les fonctions de coût respectivement as-
sociées, il semble que l’utilisation d’angles d’Euler et d’une fonction de coût basée sur la MSE
permettent d’obtenir la meilleure configuration possible. Malgré les problématiques connues liées à
la non-continuité et à la non-périodicité de l’encodage sous la forme d’angles d’Euler, les prédic-
tions obtenues respectent l’intervalle et les amplitudes des angles à établir, avec une simple fonction
d’activation linéaire "ReLu", et démontrent un bon apprentissage du réseau.

Cependant l’encodage sous forme de coordonnées n’a pas été davantage exploré, et avant d’élimi-
ner complètement cette option, il faudrait peut-être envisager d’y ajouter des termes de contraintes
structurelles pour imposer à la fois un espacement régulier entre les points du voisinage ou encore
imposer une surface de prédiction plane (dans le cadre de recalage rigides). Ces aspects seront
discutés dans le Chapitre VII.
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Figure 2 – Analyse temporelle de l’évolution des paramètres de l’encodage Sin/Cos le long d’une trajectoire
(à gauche). Distribution de la conservation mathématique de l’égalité remarque cos2+sin2=1 (à droite).
Comparaison des expériences selon la fonction de coût utilisée : principale LMSE ou celle spécifique LSin/Cos
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Plan (vérité terrain)
Exemple n°1

Plan (vérité terrain)
Exemple n°2

(a) « Coord-1D » avec LMSE (b) « Coord-2D » avec LMSE

(c) « Coord-1D » avec LCoord (d) « Coord-2D » avec LCoord

Figure 3 – Visualisation de deux exemples de prédictions des coordonnées de l’image selon le format de
l’encodage testé (Coord-1D ou Coord-2D) et selon les fonctions de coût utilisées.
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Navigation en temps-réel de biopsie prostatique assistée par intelligence artificielle

Mot clés : Recalage d’images 2D/3D, apprentissage profond, biopsie prostatique, guidage ultrasonore

Le cancer de la prostate est un problème de
santé publique majeur. Seul un examen de biopsie
prostatique permet d’établir définitivement le diag-
nostic de ce cancer. Durant cet examen, la naviga-
tion ainsi que la précision du ciblage des biopsies
sont rendues complexes par la modalité échogra-
phique (2D US) couramment utilisée pour le gui-
dage, et par de potentiels bougés ou déformations
de la prostate. Ces éléments rendent le repérage et
le ciblage des biopsies difficiles et imprécis, pouvant
compromettre le diagnostic et les décisions théra-
peutiques. Dans ce contexte, le principal objectif
de cette thèse est de concevoir et développer un
dispositif d’assistance à la navigation permettant
à l’urologue de se repérer, en continu et avec pré-
cision, pour ainsi mieux visualiser la position de la
biopsie qu’il cible. Pour cela, nous avons proposé
des méthodes de recalage rigide 2D/3D en temps-
réel, permettant d’aligner au mieux la coupe 2D US
courante (guidage) par rapport à un volume de ré-

férence US (pris en début de navigation). Les prin-
cipales originalités de nos travaux sont de considé-
rer des informations liées à la trajectoire réalisée
et de développer des approches fondées sur l’in-
telligence artificielle (par apprentissage profond),
tout en respectant les conditions de réalisation cli-
nique. En ajoutant des informations liées à la tra-
jectoire réalisée, en considérant notamment les ré-
sultats du recalage précédent, le déplacement re-
latif de la sonde et un apprentissage multiple avec
une tâche de segmentation, nous avons observé une
amélioration significative de la qualité du recalage.
Ces résultats ont été obtenus sur une base de don-
nées cliniques conséquente et évalués grâce à un
protocole séquentiel pertinent et fidèle au déroule-
ment clinique de notre application. L’identification
de nouveaux types d’informations de trajectoire
ainsi que de nouvelles manières de les intégrer à
une architecture profonde restent des perspectives
de cette thèse.

AI Assistance for Real-Time Prostate Biopsy Navigation

Keywords : 2D/3D Medical image registration, Deep learning, Prostate biopsy, Ultrasound-guided procedure

Prostate cancer is a major public health pro-
blem. Only a prostate biopsy examination can
confirm its diagnosis. During this examination, the
accuracy of biopsy targeting is complicated by
the ultrasound (2D US) modality commonly used
for guidance, and by potential movements or de-
formations of the prostate. These elements make
biopsy location and targeting difficult and impre-
cise, which can compromise both diagnosis and the-
rapeutic decisions. In this context, the main ob-
jective of this thesis is to design and develop a
navigation assistance device allowing the urologist
to have a continuous and precise tracking of the
biopsy location he/she is targeting, considering the
prostate deformation. For this purpose, we pro-
posed 2D/3D real-time rigid registration methods,
allowing to localize the current intraoperative 2D

US image (guidance) with respect to a US refe-
rence volume (acquired at the beginning of naviga-
tion). The main contributions of our work are to
consider prior trajectory information using artifi-
cial intelligence approaches (by deep learning), and
by respecting the clinical conditions and realism.
By adding prior trajectory information, conside-
ring in particular the previous registration results,
the relative probe tracking and a segmentation-
based multitask learning, we observed a significant
improvement of the registration quality. These re-
sults were obtained on a large clinical database and
evaluated through a cumulative protocol, relevant
and adapted to the clinical application. The iden-
tification of new types of trajectory information as
well as new ways to integrate them into a deep
architecture remain perspectives.


	Acronymes
	Introduction
	Contexte clinique
	Cancer de la prostate: un problème de santé publique majeure
	Dépistage, diagnostic et thérapie
	Difficultés liées aux procédures de biopsies

	Contexte de ces travaux
	Nos objectifs
	Réalisation de ces travaux
	Organisation du manuscrit


	État-de-l'art
	Rappels des concepts du recalage d’images
	Méthodes de recalage « classique » 
	Méthodes de recalage « par apprentissage profond »

	Évolution des avancées
	Recalage 3D/3D avec fusion IRM pour le repérage et/ou la cartographie
	Recalage 2D/3D pour le guidage en temps-réel

	Travaux de recalage « 2D/3D » par des approches IA
	Une seule coupe en entrée
	Coupe et volume en entrée
	Séquence de coupes en entrée

	Analyse et synthèse de l'état-de-l'art
	Types d'entrée
	Types de sortie
	Types de structure
	Types d'optimisation
	Qualité des données et d'évaluation

	Notre positionnement

	Mise en place d'un protocole de validation expérimentale
	Génération de données
	Définitions et notations des données nécessaires à notre étude
	La base de données clinique disponible
	Simulation de trajectoire
	Entrées optionnelles : représentation de la trajectoire réalisée

	Protocole de validation
	Métriques
	Évaluation séquentielle sur une trajectoire complète


	Recalage 2D/3D avec des informations positionnelles
	Objectifs et contributions
	Matériel & Méthodes
	Approche proposée
	Apprentissage

	Expériences et configurations
	Étude d’ablation
	Étude d'interprétabilité
	Comparaison des encodages
	Jeux de données

	Résultats
	Étude d'ablation
	Étude d'interprétabilité: biais des zones noires
	Variation des caractéristiques du jeu de données

	Discussion
	Discussion sur les contributions méthodologiques 
	Discussion sur les contributions expérimentales 
	Conclusions sur ce premier modèle


	Recalage 2D/3D avec des informations spatiales
	Objectifs et contributions
	Matériel & Méthodes
	Approche proposée
	Apprentissage

	Expériences et configurations
	Différentes formes d'informations spatiales
	Différentes architectures
	Jeux de données
	Comparaison avec l'état-de-l'art
	Paramètres d’apprentissage

	Résultats
	Différentes formes d'informations spatiales
	Différentes architectures
	Comparaison avec l'état-de-l'art

	Discussion
	Discussion sur les contributions méthodologiques 
	Discussion sur les contributions expérimentales 
	Conclusions sur ce deuxième modèle


	 Recalage 2D/3D avec des informations structurelles
	Objectifs et contributions
	Matériel & Méthodes
	Approche proposée
	Apprentissage

	Expériences et configurations
	Étude d’ablation
	Différentes architectures testées
	Jeux de données
	Paramètres d’apprentissage
	Métriques de segmentation

	Résultats
	Analyse quantitative
	Analyse temporelle
	Analyse qualitative
	Pondération et apprentissage

	Discussion
	Discussion sur les contributions méthodologiques 
	Conclusions sur ce troisième modèle


	 Conclusion
	 Rappel des contributions
	 Contributions méthodologiques 
	 Contributions expérimentales

	 Perspectives
	 Vers une nouvelle formulation du problème
	 Vers une application clinique

	 Publication et communication

	Annexe A : Architecture détaillée des réseaux proposés
	Annexe B : Comparaison des encodages des transformations
	Bibliographie

