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INTRODUCTION

Motivation

L’imagerie médicale est devenue indispensable pour le diagnostic et la planification des
traitements du cancer. Lorsqu’un patient est diagnostiqué avec un cancer et est indiqué
pour un traitement par radiothérapie, il est nécessaire d’établir un plan de traitement
ayant pour objectif de maximiser l’efficacité du traitement tout en minimisant les ef-
fets indésirables sur les tissus sains avoisinants. Dans le cadre de cette planification, les
oncologues-radiothérapeutes utilisent la tomodensitométrie (TDM) pour estimer la den-
sité électronique des tissus. Dans le cas spécifique du traitement du cancer du poumon,
il est également impératif de prendre en compte le mouvement respiratoire du patient
dans l’élaboration du plan de traitement. En effet, ce mouvement peut entraîner des
variations significatives de la position et, dans une moindre mesure, de la forme de la tu-
meur, avec un risque important de sous-dosage. Dans ce contexte, la tomodensitométrie
quadridimensionnelle (TDM 4D) fournit des informations spatiales et temporelles sur le
mouvement respiratoire (3D+t), permettant ainsi aux médecins de mieux définir les zones
à irradier. Cependant, l’acquisition des images TDM 4D nécessite une exposition prolon-
gée aux radiations, jusqu’à six fois plus importante qu’une acquisition tomodensitométrie
tridimensionnelle (TDM 3D) conventionnelle [1], ce qui est potentiellement néfaste pour
la santé du patient. De plus, cela peut entraîner un certain inconfort et des contraintes
logistiques lors du processus d’imagerie. Il est donc pertinent de trouver des solutions
pour limiter l’exposition aux rayonnements induite par l’imagerie TDM 4D.

Les avancées et les résultats de l’intelligence artificielle (IA) dans le domaine de la
vision par ordinateur suscitent un intérêt particulier au sein de la communauté médicale.
Les approches d’apprentissage profond (DL, deep learning) ont révolutionné la capacité
des ordinateurs à comprendre, analyser et reproduire des images avec une précision remar-
quable, s’intégrant ainsi dans diverses applications médicales telles que la segmentation,
la reconstruction, le débruitage et la synthèse d’images [2]. En ce qui concerne la synthèse
d’images, les modèles génératifs, en particulier les réseaux antagonistes génératifs (GANs,
generative adversarial network), permettent désormais de générer des images de très haute
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qualité. Ces avancées ont ouvert de nouvelles possibilités, et notamment dans le domaine
de l’imagerie médicale. Par exemple, il est maintenant possible de générer des pseudo
images TDMs à partir d’images par résonance magnétique (IRMs) pour un grand nombre
d’applications [3]. Ces techniques offrent des perspectives prometteuses pour améliorer
l’efficacité et la précision des examens médicaux. Cependant, la plupart des applications
actuelles se concentrent principalement sur les modalités d’images volumétriques statiques
(3D), tandis que peu d’attention est portée aux images dynamiques (3D+t).

Cette thèse se concentre sur le développement de modèles génératifs adaptés à l’ima-
gerie dynamique, en particulier pour l’imagerie TDM 4D. La question centrale qui a guidé
notre travail est : « Peut-on générer des mouvements réalistes à partir d’une image diag-
nostique et d’une mesure externe de la respiration du patient (dont la nature peut varier),
tout en atteignant un degré de reproductibilité comparable aux acquisitions TDM 4D
réelles ? ». En réponse à cette question, et étant donné les performances remarquables de
ces approches en synthèse d’images, notre travail s’est principalement concentré sur des
méthodes d’apprentissage supervisé basées sur des réseaux convolutionnels et notamment
avec une composante non supervisée de type GAN afin d’améliorer la qualité et le réalisme
des images générées [3].

Nous avons tout d’abord étendu des approches existantes, telles que pix2pix [4], à
l’imagerie dynamique avec l’ajout d’un mécanisme d’injection d’un conditionnement sup-
plémentaire basé sur l’amplitude respiratoire du patient. Bien que nous ayons obtenu des
résultats prometteurs, cette approche de génération d’image, que nous qualifions de « di-
recte », ne s’est pas révélée entièrement satisfaisante, comme nous l’expliquerons par la
suite. Nous avons ensuite orienté notre travail vers une solution « indirecte » qui intègre
un apprentissage supervisé non seulement sur les images déformées, mais également sur
les champs vectoriel de déformation (DVFs, deformation vector field). La particularité de
l’approche retenue pour notre travail principal réside dans l’utilisation de deux stratégies
complémentaires : l’apprentissage supervisé sur les DVFs et un coût adversaire sur leur
amplitude. Comme nous l’expliquerons plus en détail, c’est la contrainte liée à l’ampli-
tude de ces champs qui permet à notre approche de générée des déformations larges et
précises grâce à la corrélation avec l’information respiratoire que nous utilisons en tant
que conditionnement supplémentaire.
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Aperçu de la thèse

Le but premier de cette thèse est de proposer une nouvelle approche de génération
d’images dynamiques pour la planification de traitement en radiothérapie. Cette méthode
alternative aux acquisitions TDM 4D basée sur un modèle génératif permet de générer
des images dynamiques à partir de l’image TDM 3D de diagnostic ainsi que des données
respiratoires du patient. Les contributions principales de cette thèse sont les suivantes :

— L’utilisation d’un modèle de DL simple, un GAN, pour la génération d’images
dynamiques.

— Le conditionnement par une information d’amplitude respiratoire relativement ai-
sée à acquérir en routine clinique.

— Une méthode de génération basée sur des déformations afin d’estimer un mouve-
ment réaliste et local.

— L’exploration de conditionnements plus sophistiqués par l’intégration d’informa-
tions surfaciques.

— Une étude exploratoire avec l’application d’une architecture similaire pour une
application différente : la modélisation du remplissage vésical dans le contexte du
cancer de l’utérus.

Organisation de la thèse

La thèse est organisée en six chapitres principaux et une conclusion, accompagnés
d’annexes et d’une liste de références :

Le chapitre 1 présente la modalité de la TDM 4D. Une introduction à la TDM statique
et dynamique y est faite. Nous décrivons aussi les avantages ainsi que les limitations de
l’imagerie TDM 4D pour la planification de traitement en radiothérapie.

Le chapitre 2 fournit un état de l’art sur les méthodes d’apprentissage profond pour
l’estimation et la correction de mouvement pour des applications en radiothérapie. Nous
présentons des exemples de méthodes basées DL ainsi que des approches existantes en
regard de l’imagerie dynamique.

Le chapitre 3 établit une première méthode de synthèse d’image à image (I2I, image-
to-image translation) directe doublement conditionnée par l’image et l’amplitude respi-
ratoire, tirant également profit d’une fonction de coût permettant d’aider le réseau à se
focaliser sur les tumeurs. Des résultats sur des images synthétiques et des images cliniques
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sont présentés.
Le chapitre 4, cœur de notre travail, décrit le modèle vers lequel nos travaux ont

convergé. Il s’agit d’une méthode de synthèse dynamique basée sur la combinaison d’une
information supervisée par apprentissage sur des DVFs et par un nouveau coût adversaire
sur l’amplitude de ces champs. Nous montrons en particulier la capacité de notre modèle
à produire des mouvements plus locaux et réalistes que l’état de l’art du domaine, dans le
cadre d’une évaluation plus exhaustive que la plupart des méthodes existantes : au niveau
global de l’image, mais aussi d’un point de vue plus local de l’organe et de la tumeur. En
particulier, nous démontrons que l’incertitude de notre modèle n’est pas plus importante
que celle existant entre deux acquisitions TDM 4D réelles, ce qui est un élément clé vers
l’acceptabilité clinique de ces modèles.

Le chapitre 5 explore l’utilisation de données surfaciques plus complexes en tant que
conditionnement. Des informations de mouvements surfaciques sont extraites depuis les
acquisitions afin de simuler un mouvement respiratoire d’un patient. Différentes versions
sont évaluées et les résultats préliminaires sont présentés et comparés à un conditionne-
ment scalaire simple.

Le chapitre 6 généralise la méthode proposée à une autre localisation et une autre ap-
plication de la synthèse de mouvement : le remplissage vésical dynamique dans le contexte
du cancer de l’utérus. Il s’agit davantage d’une preuve de concept où nous présentons des
résultats expérimentaux et une analyse préliminaire de performance.

Le dernier chapitre résume les résultats de la recherche et leur niveau de maturité
dans le domaine de la radiothérapie, en rappelant notamment les limites de nos travaux et
évoquant des pistes potentielles pour de futures recherches. Il conclut la thèse en donnant
une vue d’ensemble des travaux et des contributions.
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Chapitre 1

TOMODENSITOMÉTRIE

QUADRIDIMENSIONNELLE POUR LA

PLANIFICATION DE LA RADIOTHÉRAPIE

Ce chapitre décrit l’imagerie de tomodensitométrie quadridimensionnelle (TDM 4D),
où les projections sont reconstruites en plusieurs composantes temporelles (TDM
3D+t) permettant de suivre le mouvement des organes. Après avoir brièvement in-
troduit le cancer, les enjeux de la radiothérapie et de sa planification, nous présentons
la TDM 4D en décrivant le principe de la tomodensitométrie, ainsi que les méthodes
de synchronisation aux données respiratoires. Nous finissons avec les limitations qui
nous poussent à proposer une alternative aux protocoles actuels.

Résumé

1.1 Radiothérapie pour le cancer du poumon

1.1.1 Généralités sur le cancer et la radiothérapie

Cancer

Les cellules du corps se divisent et se multiplient de manière ordonnée pour remplacer
les cellules endommagées ou vieillissantes. Cependant, dans le cas d’un cancer, ce processus
de régulation est perturbé. Le cancer se caractérise par une croissance anormale et non
régulée de cellules mettant en danger la vie des patients. Il peut se développer dans
n’importe quelle partie du corps. Chaque type de cancer est caractérisé par la cellule
d’origine et son comportement spécifique. Par exemple, le cancer du sein se développe à
partir de cellules mammaires, tandis que le cancer du poumon se forme à partir de cellules
pulmonaires. En 2020, le cancer du sein était la forme de cancer la plus courante dans le
monde avec plus de 2,26 millions de cas, suivi par le cancer du poumon avec 2,21 millions

19
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de cas. Cependant, il est important de noter que le cancer du poumon est la forme de
cancer la plus mortelle, ayant entraîné 1,80 million de décès, tandis que le cancer du sein
a causé 0,68 million de décès. [5].

Radiothérapie

Pour traiter le cancer, différents traitements sont possibles en fonction de la nature du
cancer, de son stade et des caractéristiques individuelles du patient. Parmi les principales
options de traitement, nous retrouvons notamment la chimiothérapie avec des traitements
médicamenteux, la chirurgie avec l’ablation de la tumeur et la radiothérapie avec l’irra-
diation des cellules cancéreuses. Dans 50% des cas de cancer, les médecins recommandent
la radiothérapie pour traiter les tumeurs et parmi ces cas, 75% concernent des patients
atteint d’un cancer du poumon [6].

La radiothérapie consiste à irradier par des rayonnements ionisants les cellules cancé-
reuses dans le but de les éliminer et d’arrêter leur prolifération. L’objectif principal est
ainsi de diriger la plus grande dose possible de rayonnement vers la tumeur tout en pré-
servant au maximum les tissus sains qui l’entourent. La quantité de rayonnement délivrée
est mesurée en Gray (Gy), ce qui représente une quantité d’énergie par unité de masse
du tissu irradié (1 Gy équivaut à 1 J/kg). Pour avoir une idée des ordres de grandeur
caractérisant les effets biologiques, 1 Gy entraîne la mort d’environ 15 à 25% des cellules
irradiées, 2 Gy 40 à 55%, et 3 Gy 50 à 70%. Au-delà de cette valeur, chaque Gy supplé-
mentaire détruit environ 50% des cellules restantes. Cependant, les rayonnements émis
lors des traitements n’ont pas la capacité de distinguer les cellules cancéreuses des cellules
saines, ce qui entraîne la destruction de toutes les cellules exposées. Il est donc essentiel
de planifier avec précision la zone à irradier pour maximiser l’efficacité du traitement
tout en réduisant les effets secondaires liés à une exposition excessive aux rayonnements.
Ces considérations sont étudiées lors de la planification de traitement qui s’effectue en
amont des séances de radiation. Cette étape de planification est cruciale et est composée
de nombreuses étapes telles que l’acquisition des données du patient et la définition du
plan de dose.

1.1.2 Définition des volumes en radiothérapie

Lors de la planification du traitement, il est essentiel de connaître avec précision la
position de la tumeur afin de délimiter les volumes d’intérêt et de calculer la dose à
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administrer au patient [7], [8]. Cette étape permet de focaliser les rayonnements sur la
tumeur tout en préservant les organes à risque (OARs) environnants. C’est au radiologue
ou à l’oncologue-radiothérapeute d’effectuer les différentes délinéations permettant de
définir les volumes d’intérêt (figure 1.1).

Volume tumoral macroscopique

Volume cible clinique

Volume cible interne

Volume cible de planification

Volume traité

Volume irradié

Organe à risque

Figure 1.1 – Définition des volumes cibles.

Le volume tumoral macroscopique (GTV, gross target volume) correspond à la délimi-
tation précise du volume de la tumeur observable sur les images médicales. Il constitue la
cible principale du traitement en radiothérapie et reçoit la dose de radiation la plus élevée.
Une délimitation précise du GTV est cruciale pour garantir l’efficacité du traitement et
la préservation des tissus sains avoisinants.

Le volume cible clinique (CTV, clinical target volume) englobe le GTV ainsi que des
tissus adjacents à forte probabilité tumorale, même si ces tissus ne sont pas visibles à
l’imagerie. La définition du CTV repose sur l’expertise et l’expérience du radiologue ou
de l’équipe médicale, en prenant en compte les informations disponibles sur le patient et la
maladie. La définition du CTV peut varier d’un praticien à l’autre, mais des protocoles de
consensus sont utilisés pour assurer une approche cohérente dans certains cas spécifiques.

Le volume cible interne (ITV, internal target volume) représente une expansion du
CTV qui tient compte des variations de position et de forme de la tumeur due aux
mouvements internes du patient. Il est important de considérer l’ITV pour garantir une
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couverture adéquate de la tumeur.
Le volume cible de planification (PTV, planning target volume) est dérivé de l’ITV et

représente une expansion supplémentaire pour tenir compte des incertitudes géométriques,
des variations de position du patient, des erreurs de traitement et d’autres facteurs qui
peuvent influencer la précision de l’administration du traitement. Il s’agit d’une marge
de sécurité autour de l’ITV qui garantit que la tumeur reçoit la dose de radiation pres-
crite, même en tenant compte des variations et des incertitudes. Le PTV est déterminé
en fonction des caractéristiques spécifiques du traitement, des équipements utilisés et des
protocoles de traitement établis. Il est important de noter que la taille du PTV est géné-
ralement plus grande que celle de l’ITV, afin de compenser les incertitudes et d’assurer
une couverture adéquate de la tumeur.

Un organe à risque (OAR) est une structure anatomique adjacente ou proche du
volume à traiter qui est sensible aux rayonnements ionisants et peut être endommagée
par la radiothérapie. Il peut s’agir d’organes vitaux tels que le cœur, les poumons, le foie,
les reins ou d’autres tissus sains critiques. La protection des OARs est une considération
essentielle dans la planification du traitement en radiothérapie. L’objectif est de minimiser
la dose de radiation reçue par les OARs tout en assurant une dose adéquate au volume à
traiter.

La définition des volumes permet ainsi d’optimiser et sécuriser au maximum le dérou-
lement du traitement. Cependant, dans certains cas, des acquisitions TDM 3D ne suffisent
pas pour visualiser avec précision les tumeurs à irradier. En effet, par exemple, dans le
cas du cancer du poumon, en raison des mouvements respiratoires du patient, la position
de la tumeur peut varier, entraînant ainsi des incertitudes. Ces incertitudes sont particu-
lièrement importantes lorsque la tumeur est située dans les lobes inférieurs des poumons,
où le mouvement est le plus prononcé [9]. Il est donc crucial de capturer avec précision les
différentes positions de la tumeur en fonction des mouvements respiratoires. C’est pour-
quoi l’acquisition TDM 4D est largement utilisée en radiothérapie pour la planification
des traitements de ce type de cancer.

1.2 Principe de la tomodensitométrie quadridimen-
sionnelle

L’acquisition tomodensitométrie quadridimensionnelle (TDM 4D) est une technique
d’imagerie médicale utilisée pour visualiser les structures anatomiques en mouvement
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telles que les battements du cœur ou encore les mouvements internes des organes liés à la
respiration du patient. Elle est composée d’une série d’images TDM 3D qui permettent
ainsi de rendre compte de la composante temporelle [10]. Elle permet ainsi de délimiter
avec plus de précision la forme et la position des organes cibles pendant tout le cycle
respiratoire, ce qui permet de concevoir des plans de traitement plus précis et d’optimiser
la délivrance de la dose de rayonnement aux tissus cibles tout en minimisant les effets sur
les tissus sains environnants.

1.2.1 Introduction à la tomodensitométrie

Fonctionnement général

La tomodensitométrie (TDM) est une technique d’imagerie médicale non invasive qui
permet de reconstituer des images 2D et 3D des structures anatomiques du corps humain.
Elle repose sur le principe de l’absorption des rayons X par le corps humain : les différents
tissus (os, muscles, organes, etc.) absorbent les rayons X à des degrés variables. L’appareil
équipé de détecteurs et d’un tube émetteur de rayons X mesure l’absorption de ces rayons
après qu’ils ont traversé la région du corps à étudier. La TDM offre des avantages majeurs,
notamment la visualisation des organes internes, ainsi que la détection sensible de lésions
et d’anomalies. Elle constitue donc une méthode d’imagerie largement utilisée en médecine
et en fait un outil essentiel dans le diagnostic, la planification des traitements et le suivi
des patients [11].

Composition d’un scanner

L’appareil TDM, ou scanner, comprend un tube à rayons X qui tourne autour du
patient pendant que la table se déplace. Cette méthode dite hélicoïdale ou spirale permet
d’acquérir une série d’images en continu sans interruption de l’acquisition. Le tube émet
des faisceaux de rayons X traversant le corps du patient, et les récepteurs situés en op-
position de ce dernier mesurent l’intensité des rayons X après qu’ils ont été partiellement
absorbés durant leur passage à travers le corps (figure 1.2). Ces mesures sont utilisées
pour produire une image en coupe par traitement informatique analytique ou par des
méthodes algorithmiques itératives (étape dite de reconstruction).
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Anneau

Détecteurs

Tube émetteur de 
rayons X

Patient

Faisceaux rayons X

Figure 1.2 – Fonctionnement d’un scanner. Pendant une acquisition scanner, un tube émetteur de
rayons X et un détecteur rotatif sont utilisés pour capturer les données nécessaires à la reconstruction
d’une image 3D. Le tube émetteur tourne autour du patient pendant que le détecteur, positionné en face
du tube, mesure l’intensité des rayons X après avoir traversé le corps du patient.

Reconstruction de l’image

Les détecteurs mesurent l’intensité des rayons X après leur atténuation. Ces données,
appelées projections, sont constituées de milliers de mesures correspondant à différents
angles à travers lesquels les rayons ont traversé le corps. Ces mesures sont généralement
stockées sous forme de sinogrammes, qui sont des représentations graphiques des mesures
effectuées à différents angles autour du patient. À partir des projections de sinogramme,
l’ordinateur procède à la reconstruction de l’image 3D. Différents algorithmes de recons-
truction, tels que la rétroprojection filtrée ou des méthodes itératives (maximum likeli-
hood expectation maximization [12], weighted least squares [13], etc.), sont utilisés pour
reconstruire une image 3D à partir des données brutes du sinogramme (figure 1.3). Ces
algorithmes prennent en compte l’atténuation des rayons X et la géométrie de l’appareil
scanner pour reconstruire l’image avec une résolution et une qualité appropriées. En géné-
ral, plusieurs coupes transversales sont obtenues pour créer une représentation en 3D de
la zone examinée. Les images résultantes sont exprimées en unités de hounsfield (HU) sur
une échelle allant par exemple de -1000 à +1000. La densité de l’eau est choisie comme
référence et a pour valeur 0 HU. Ainsi, les structures qui absorbent davantage les rayons
X se traduisent par des valeurs positives, tandis que les structures moins absorbantes
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affichent des valeurs négatives.

3

1

Acquisition TDM Acquisitions brutes Image reconstruite par coupe Visualisation 3D

Figure 1.3 – Étape de la reconstruction d’images. Les données brutes collectées par le scanner sont
enregistrées sous forme de sinogramme. À l’aide d’algorithme de reconstruction spécifique, l’ordinateur
analyse les données du sinogramme pour reconstruire les différentes coupes transversales de l’image. Une
fois que toutes les coupes transversales ont été reconstruites, elles sont finalement regroupées pour former
une image 3D complète de la région examinée.

1.2.2 Composante temporelle

L’un des principaux avantages de l’acquisition TDM 4D est la capacité à suivre le
mouvement des structures internes et à connaître leur position selon la phase respiratoire
du patient. Cette technique permet notamment d’obtenir une estimation de la position
de la tumeur, qui peut varier en fonction du mouvement respiratoire. Pour cela, il est
nécessaire de synchroniser les images avec la respiration du patient.

Synchronisation aux données respiratoires

Des techniques de suivi respiratoire sont utilisées en utilisant par exemple des capteurs
placés sur le patient, tels que des ceintures respiratoires ou des capteurs optiques, qui
enregistrent les mouvements respiratoires du patient. Les informations de suivi respiratoire
sont ensuite utilisées pour associer chaque phase de l’acquisition à la phase respiratoire
correspondante. Une fois que toutes les images TDMs sont reconstruites et associées à leurs
phases respiratoires respectives, elles peuvent être utilisées pour analyser les variations
anatomiques liées à la respiration et pour la planification des traitements en radiothérapie,
par exemple.

Ceinture respiratoire : Une ceinture respiratoire est un dispositif élastique que le
patient porte autour de sa poitrine ou de son abdomen pendant l’examen. La ceinture
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est équipée de capteurs qui mesurent les variations de la circonférence thoracique ou
abdominale pendant la respiration. Ces capteurs peuvent être basés sur différents principes
de détection, tels que les capteurs de pression (figure 1.4).

Figure 1.4 – Application et composants du système Anzai : (a) Transducteur de pression placé au
niveau de l’abdomen du patient, attaché sur la ceinture ; (b) Ceintures de différentes tailles et deux
transducteurs de pression. Source : [14]

Lorsque le patient respire, la ceinture respiratoire détecte les mouvements de la paroi
de la zone concernée et enregistre les variations correspondantes de la circonférence. Ces
signaux respiratoires sont ensuite transmis à l’appareil pour marquer chaque image TDM
avec la phase respiratoire correspondante.

Le processus de synchronisation commence généralement par une procédure de cali-
brage, au cours de laquelle le patient est invité à effectuer quelques respirations spécifiques
pour que le système puisse enregistrer les variations de la ceinture respiratoire qui cor-
respondent à différentes phases respiratoires. Cela permet d’établir une relation entre les
signaux de respiration et les phases respiratoires spécifiques.

Pendant l’acquisition des images, la ceinture respiratoire continue de mesurer les mou-
vements respiratoires du patient. Les variations de la circonférence sont utilisées pour
déterminer la phase respiratoire actuelle, en comparant les signaux en temps réel aux
enregistrements de calibrage.

La synchronisation des images avec la respiration à l’aide d’une ceinture respiratoire
offre une méthode pratique et non invasive pour capturer les variations respiratoires du
patient pendant l’acquisition d’images médicales.

Système de contrôle des mouvements respiratoires : Un système de contrôle
des mouvements respiratoires en temps réel (RPM, real-time position management) est
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un dispositif utilisé pour la synchronisation respiratoire lors de l’acquisition d’images
médicales. Il utilise des capteurs optiques pour suivre les mouvements du patient pendant
la respiration [15].

Le système RPM se compose de deux composants principaux : un boîtier de suivi
et des réflecteurs ou marqueurs corporels. Les réflecteurs sont généralement fixés sur la
poitrine ou l’abdomen du patient, et ils sont fabriqués à partir d’un matériau réfléchissant
la lumière infrarouge. Lorsque le système est activé, le boîtier de suivi émet un faisceau de
lumière infrarouge qui est réfléchi par les marqueurs corporels. Le boîtier de suivi détecte
ensuite la position des marqueurs corporels en fonction des variations du signal infrarouge
réfléchi. Cela permet de mesurer les mouvements respiratoires du patient (figure 1.5). Les
variations de position des marqueurs sont enregistrées et utilisées pour marquer chaque
image médicale avec la phase respiratoire correspondante. Le système RPM avec capteur
optique offre une méthode fiable et précise de synchronisation respiratoire, sans contact
direct avec le patient.

Caméra 
infrarouge

Boîtier 
réfléchissant

Mouvement 
surfacique

Signal 
respiratoire

Figure 1.5 – Application et composants d’un système RPM. Pour le suivi du mouvement respiratoire,
un faisceau de lumière infrarouge est émis par le boîtier de suivi qui est réfléchi par le boîtier réfléchissant.
Cela permet de connaître la position du boîtier en fonction des variations du signal réfléchi.

Caméra : Les caméras temps de vol (TOF, time of flight) sont des dispositifs optiques
avancés qui utilisent la mesure du temps de vol des photons pour capturer les mouvements
du patient pendant la respiration. Ces caméras sont capables de fournir des informations
3D en temps réel, ce qui les rend particulièrement adaptées à la synchronisation respira-
toire [16].

Dans ces méthodes, une ou plusieurs caméras TOF sont placées à des positions stra-
tégiques autour du patient. Les caméras émettent des impulsions de lumière infrarouge et
mesurent le temps que mettent ces impulsions pour se propager jusqu’au patient et reve-
nir à la caméra. En utilisant cette mesure, les caméras peuvent reconstruire une carte de
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profondeur en temps réel, représentant la géométrie 3D de la surface corporelle du patient
(figure 1.6). Pour la synchronisation respiratoire, les variations de la surface corporelle
pendant la respiration sont utilisées. Les mouvements respiratoires du patient entraînent
des changements dans la forme et la position de la surface corporelle, ce qui est capturé
par les caméras TOF. Les informations de profondeur sont extraites à partir des images
capturées par les caméras et sont utilisées pour estimer les déformations et les mouvements
respiratoires du patient.

Caméra 
temps de vol

Acquisition par la 
caméra

Figure 1.6 – Acquisition du mouvement respiratoire par caméra temps de vol. La caméra envoie une
impulsion lumineuse qui est réfléchie par la surface du patient et est renvoyée vers la caméra. La caméra
mesure ensuite le temps que met l’impulsion lumineuse pour effectuer l’aller-retour, ce qui permet de
déterminer la distance entre la caméra et la surface. Les données obtenues peuvent ainsi reconstruire une
carte de profondeur représentant la surface du patient.

Une fois que les mouvements respiratoires sont estimés, ces informations peuvent être
utilisées pour synchroniser les images médicales avec les phases respiratoires correspon-
dantes. L’utilisation de caméras TOF pour la synchronisation respiratoire présente plu-
sieurs avantages. Ces caméras permettent une acquisition en temps réel des mouvements
respiratoires, ce qui est essentiel pour une synchronisation précise. De plus, les informa-
tions 3D fournies par les caméras TOF permettent une analyse plus détaillée des mouve-
ments respiratoires et une meilleure compréhension des déformations du corps.
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Méthode d’acquisitions

Deux approches couramment utilisées pour l’imagerie TDM 4D sont le groupement
(binning en anglais) par amplitude et le groupement par phase. Le groupement par ampli-
tude regroupe les images en fonction de l’amplitude du signal respiratoire correspondant,
qui est étroitement liée à l’amplitude du mouvement du diaphragme. En revanche, dans le
groupement par phase, chaque image est attribuée à un groupe spécifique en fonction de
la phase du signal respiratoire au moment de la génération de l’image. Il est important de
noter que ces techniques de groupement peuvent aboutir à des résultats différents selon
l’approche utilisée [17].

Amplitude : L’acquisition basée sur l’amplitude repose sur la variation de l’amplitude
des mouvements respiratoires du patient. Les images TDM 4D sont acquises de manière
continue tout au long du cycle respiratoire complet du patient. Les images acquises sont
ensuite triées et regroupées en fonction de l’amplitude du signal respiratoire correspon-
dant. (figure 1.7)

Figure 1.7 – Exemple d’acquisition par groupement par amplitude. L’acquisition se déclenche lorsque
le signal respiratoire atteint un certain seuil (ligne rouge supérieure). Dans cet exemple, la reconstruction
est incorrecte en raison d’un déclenchement de l’acquisition faussé visible sur le deuxième cycle respira-
toire. Source : [14]

L’acquisition basée sur l’amplitude présente plusieurs avantages. Elle permet une re-
présentation plus complète et détaillée des changements morphologiques liés à la respi-
ration. De plus, elle offre une meilleure résolution temporelle en capturant les variations
d’amplitude du mouvement respiratoire tout au long du cycle respiratoire. Cela permet
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d’obtenir des informations précieuses sur les mouvements internes du corps et leur impact
sur les structures anatomiques.

Cependant, il convient de noter que l’acquisition basée sur l’amplitude peut être plus
sensible aux mouvements respiratoires irréguliers ou incohérents du patient. Des artefacts
de mouvement peuvent apparaître dans les images, ce qui peut rendre l’interprétation
difficile.

Gating : Le groupement par phase, également connu sous le nom de gating en an-
glais, est une technique utilisée lors de l’acquisition d’images médicales pour synchroniser
l’acquisition avec le cycle respiratoire du patient.

Le principe fondamental du gating consiste à sélectionner des moments spécifiques du
cycle respiratoire pendant lesquels les images sont acquises. Un capteur de respiration
détecte les phases spécifiques du cycle respiratoire, telles que l’inspiration ou l’expiration,
en mesurant les changements de position ou de volume du thorax ou de l’abdomen. Une
fois que les phases respiratoires d’intérêt ont été identifiées, l’acquisition des images est
déclenchée uniquement lorsque le patient se trouve dans l’une de ces phases spécifiques.
Les images acquises à chaque phase sont ensuite associées à cette phase particulière du
cycle respiratoire (figure 1.8).

Figure 1.8 – Exemple d’acquisition par groupement par phase. L’acquisition se déclenche dans cet
exemple lorsque le signal respiratoire atteint un pic maximal représentant la phase fin de l’inspiration
(EOI, end of inhale). Source : [14]

L’acquisition basée sur le gating présente plusieurs avantages. Elle permet de figer le
mouvement respiratoire, ce qui réduit les artefacts de mouvement et améliore la netteté
des images. Cela est particulièrement bénéfique lors de l’imagerie des régions thoraciques
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ou abdominales, où le mouvement respiratoire peut entraîner un flou ou une déformation
des structures d’intérêt. De plus, le gating permet d’obtenir une correspondance précise
entre les images acquises et les phases respiratoires spécifiques, ce qui est important pour
l’analyse quantitative et la comparaison entre les différentes phases.

Cependant, il convient de noter que l’acquisition basée sur le gating nécessite une
synchronisation précise entre le capteur de respiration et l’appareil d’imagerie. Des erreurs
de synchronisation peuvent entraîner des erreurs dans l’attribution des images aux phases
respiratoires correspondantes. De plus, l’utilisation de l’acquisition basée sur le gating
peut prolonger le temps d’acquisition global, ce qui peut être contraignant pour le patient
et nécessite sa coopération.

1.3 Limitations de la modalité

1.3.1 Protocole lourd

L’acquisition TDM 4D est un protocole complexe qui demande énormément de res-
sources humaines et matérielles et qui prend du temps à exécuter.

Durant la phase d’acquisition, cela nécessite une collaboration active de la part du
patient, impliquant la réalisation d’exercices respiratoires spécifiques pendant la séance
d’imagerie. Ces exercices peuvent inclure des instructions pour retenir sa respiration pen-
dant des périodes spécifiques. Ces mesures visent à minimiser les artefacts respiratoires et
à obtenir des images de meilleure qualité. Cependant, cela peut être difficile étant donné
que les patients sont souvent déjà malades et peuvent présenter des difficultés respiratoires
[18].

L’obtention d’une image de qualité optimale peut être entravée par divers facteurs
tels qu’une mauvaise reconstruction, la présence d’artefacts, et autres. Dans de tels cas, il
devient nécessaire d’effectuer de nouvelles acquisitions afin de remédier à ces limitations.
Ainsi, l’utilisation de marqueurs corporels devient incontournable pour faciliter l’aligne-
ment précis du patient lors de chaque séance de traitement ou d’imagerie. Ces marqueurs
jouent un rôle crucial en permettant un calibrage précis de la machine, garantissant ainsi
un positionnement cohérent du patient d’une séance à l’autre. Mais un mouvement indé-
sirable lors de l’acquisition peut survenir pour diverses raisons, telles que la fatigue du
patient, l’anxiété ou des mouvements involontaires. Ces mouvements peuvent entraîner
une baisse de qualité de l’image, voire rendre l’image inutilisable.
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1.3.2 Durée d’exposition

L’une des principales limitations de l’acquisition TDM 4D est la durée d’exposition
du patient aux rayons X. En effet, l’acquisition de plusieurs phases respiratoires nécessite
une acquisition prolongée, ce qui entraîne une exposition prolongée aux rayons X [1]. La
durée d’exposition dépend de plusieurs facteurs tels que le nombre de phases respiratoires
souhaitées et la vitesse d’acquisition de l’appareil de tomographie. Plus le nombre de
phases respiratoires est élevé, plus la durée d’exposition sera longue. De plus, la résolution
temporelle souhaitée peut également influencer la durée totale de l’acquisition [19].

La durée d’exposition est importante à prendre en compte, car une exposition pro-
longée aux rayonnements peut entraîner des effets néfastes pour la santé du patient. Il
est donc essentiel de trouver un équilibre entre la nécessité d’acquérir des informations
précises sur le mouvement respiratoire et la réduction de l’exposition aux rayonnements
qui n’est pas négligeable dans les examens prescrits aux patients, qui est d’autant plus
importante si plusieurs acquisitions sont nécessaires [20].

1.3.3 Variabilité des acquisitions

Pour garantir une précision optimale dans la délinéation des volumes cibles, il est
courant de réaliser plusieurs acquisitions TDM 4D. Ces multiples acquisitions visent à
obtenir une connaissance plus précise de la position et du mouvement des tumeurs, en
particulier dans les lobes inférieurs des poumons où le mouvement respiratoire est le
plus important [9]. L’objectif principal de cette approche réside dans la réduction des
incertitudes liées aux mouvements respiratoires. En effet, des différences dans le rythme
respiratoire du patient entre les différentes séances peuvent influencer le positionnement
des tumeurs [21], [22]. Ces variations peuvent être observées dans des conditions cliniques
où la respiration du patient peut être altérée en raison de facteurs tels que la maladie
pulmonaire ou d’autres problèmes de santé. La réalisation de multiples acquisitions TDM
4D permet d’obtenir une représentation plus complète et précise des variations de la
tumeur tout au long du cycle respiratoire, contribuant ainsi à une meilleure évaluation
des déplacements et des changements morphologiques potentiels de la tumeur (1.9).

Malgré la mise en place de protocoles rigoureux et de techniques avancées, la variabi-
lité entre les acquisitions reste une considération importante. Il est crucial de comprendre
ces variations afin de pouvoir ajuster les approches de traitement en conséquence. Des
méthodes d’analyse et de correction peuvent être appliquées pour tenir compte de la va-
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Scan 2Scan 1 Scan 3Overlay

Figure 1.9 – Exemples de variation entre plusieurs acquisitions. Deux patients ont effectué chacun
trois acquisitions TDM 4D. Les points verts, jaunes et rouges représentent les centres de masse des
tumeurs pour chaque scan respectivement. Les croix représentent la position des centres de masse de la
tumeur sur les autres scans. Données fournies par le service de radiothérapie du CHRU de Brest.

riabilité entre les acquisitions, contribuant ainsi à une délinéation plus précise des volumes
cibles avec, par exemple, l’union des zones à irradier de chaque acquisition TDM 4D [23].

Il est important de souligner que chaque nouvelle acquisition TDM 4D ajoute une
dimension supplémentaire à la prise en charge du patient et accroît son exposition aux
rayonnements. La répétition de ces acquisitions peut entraîner une augmentation cumu-
lative de l’exposition aux rayonnements au fil du temps. Cette considération souligne
l’importance d’explorer des approches alternatives qui pourraient réduire le nombre d’ac-
quisitions nécessaires tout en maintenant la précision diagnostique souhaitée.

1.4 Discussion

Dans le cas du cancer du poumon, le développement de la TDM 4D a permis d’amé-
liorer la délinéation des volumes cibles en fournissant une visualisation des mouvements.
Les images obtenues permettent également de mieux prévenir les OARs de l’exposition
aux rayons X lors du traitement, réduisant ainsi les effets secondaires liés aux radiations
[24].
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Cependant, ce protocole d’acquisition présente des inconvénients qui incitent à recher-
cher des alternatives plus intéressantes et plus sûres pour la santé des patients. Différentes
approches sont étudiées pour éviter la surexposition aux radiations, telles que le recalage
entre les phases inspiratoires et expiratoires pour simuler une acquisition TDM 4D [25],
ou la combinaison de différentes modalités, comme l’utilisation d’une acquisition PET 4D
standard avec une seule image TDM, qui offre la possibilité de générer une TDM 4D par
déformation [26].

Plus récemment, de nouvelles alternatives basées sur du DL se développent pour gé-
nérer, par exemple, des pseudos TDM 4D à partir d’images IRM 4D [27]. Il est donc
intéressant d’explorer ces méthodes alternatives afin de générer des TDM 4D, améliorant
ainsi la santé et la prise en charge des patients (réduction de l’exposition aux rayonne-
ments, des examens et accès au soin dans les hôpitaux non équipés).

1.5 Conclusion

Nous avons exposé l’imagerie TDM 4D dans le contexte de la planification du traite-
ment du cancer du poumon par radiothérapie. Les acquisitions TDM 4D sont distinguées
par leur composante temporelle, permettant le suivi du mouvement interne des organes
et des tumeurs. Cette représentation temporelle améliore la délinéation de la tumeur tout
en prenant en considération les structures anatomiques critiques à éviter, conduisant ainsi
à un calcul de dose plus précis pour le traitement de la tumeur.

Ces acquisitions demandent des coûts humains importants et nécessitent une collabo-
ration active de la part du patient pour contrôler sa respiration. De plus, elles exposent
les patients à des doses de rayonnement supplémentaires, engendrant de possibles effets
secondaires. Cette exposition accrue résulte du temps d’acquisition plus long qu’une ac-
quisition TDM 3D, ainsi que de la nécessité de répéter ces acquisitions afin de mieux
comprendre les variations éventuelles liées à la respiration du patient.

Face à ces limitations, il devient impératif de rechercher des alternatives moins coû-
teuses et moins contraignantes pour les patients. Le chapitre suivant aborde des approches
de synthèse d’images basées sur le DL qui présentent une capacité à générer des images
réalistes ainsi que des notions de recalage d’images pour l’estimation ou la synthèse de
mouvement.

34



Chapitre 2

APPRENTISSAGE PROFOND POUR

L’IMAGERIE TDM THORACIQUE EN

RADIOTHÉRAPIE

Le fond méthodologique de cette thèse repose sur des approches de synthèse d’images
basées sur l’apprentissage profond (DL, deep learning). Dans ce contexte, ce chapitre
introduit ces concepts en s’attachant à citer un certain nombre d’applications dans
le domaine de la radiothérapie. Nous concentrons ainsi nos travaux sur les modèles
synthèse d’image à image (I2I, image-to-image translation) par réseau antagoniste
adversaire (GAN, generative adversarial network), constituant la grande partie de
l’état de l’art en synthèse d’images. Nous introduisons ensuite des notions fonda-
mentales de recalage d’images pour l’estimation ou la synthèse de mouvement. Nous
mentionnons également quelques travaux connexes en vision par ordinateur. Nous
relevons ainsi les limitations des modèles actuels en imagerie TDM qui ont motivé
nos travaux développés dans les chapitres suivants.

Résumé

2.1 Introduction

2.1.1 Synthèse d’image à image

L’apprentissage profond (DL, deep learning), est une branche de l’IA qui utilise des
modèles de réseaux neuronaux profonds pour apprendre et extraire des relations hau-
tement non linéaires à partir de données. Ces méthodes ont suscité un vif intérêt ces
dernières années dans le domaine de l’imagerie médicale, y compris en radiothérapie.

L’objectif de la synthèse d’image à image (I2I, image-to-image translation) est d’ap-
prendre à transférer des images d’un domaine source vers un domaine cible tout en pré-
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servant le contenu du domaine source. De ce fait, il existe de nombreuses applications,
telles que la synthèse de photos à partir de cartes labellisées, la reconstruction d’objets
à partir d’images ne comportant que des contours, la transformation d’images de jour en
images de nuit, etc. [28]-[30]. Un point intéressant de cette tâche de vision par ordinateur
est la possibilité de générer des étapes intermédiaires entre deux images, ce qui permet
de visualiser, par exemple, une transition graduelle d’un paysage de jour à un paysage
de nuit, ou encore d’un visage neutre à un visage souriant [31]-[33]. Nous décrivons en-
suite deux architectures majeures qui ont fortement contribué au développement de cette
tâche : les U-Nets et les GANs.

Architecture U-Net

Le « U-Net » est un réseau qui a été conçu à l’origine pour la segmentation d’images
médicales [34]. Il est structuré en trois parties distinctes : la contraction, le goulot d’étran-
glement, et l’expansion, formant visuellement un « U » (figure 2.1).

La première partie du U-Net, l’encodeur, diminue progressivement la résolution spa-
tiale de l’image, tandis que la dernière partie, le décodeur, rétablit la résolution initiale de
l’image. L’encodage permet au réseau de se concentrer sur des détails plus fins qui seront
reconstitués par le décodeur. Pour conserver des informations à un niveau plus global,
des connexions résiduelles sont établies entre les différents niveaux de l’encodeur et du
décodeur. Cette approche permet de fusionner des informations spatiales à la fois de haut
niveau et de bas niveau lors de la reconstruction effectuée par le décodeur. Ainsi, le réseau
est capable d’apprendre à la fois les caractéristiques globales et locales de l’image, et il
s’est avéré robuste même avec des volumes de données d’entraînement limités.

Architecture des réseaux antagonistes génératifs

Un réseau antagoniste adversaire (GAN, generative adversarial network) est un type
de modèle d’apprentissage automatique qui est utilisé pour générer de nouvelles données
réalistes à partir d’un ensemble de données existant [35]. Il se compose de deux composants
principaux : un générateur G et un discriminateur D, tous deux des réseaux de neurones
(figure 2.2).

Le générateur G est responsable de la création de nouvelles données de manière à ce
qu’elles ressemblent le plus possible aux données réelles x. Il prend généralement en entrée
un vecteur aléatoire z (appelé vecteur latent) et génère des données synthétiques G(z) qui
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Figure 2.1 – Architecture U-Net. Chaque boîte bleue représente une carte de caractéristiques à
canaux multiples. Le nombre de canaux est noté en haut de chaque boîte, tandis que les dimensions en
termes de coordonnées x-y sont précisément spécifiées dans l’angle inférieur gauche. Les flèches indiquent
les connexions résiduelles entre l’encodeur et le décodeur. Les boîtes blanches représentent les cartes de
caractéristiques copiées de la partie de contraction fusionnées à celles de l’expansion. Source : [34]

Figure 2.2 – Illustration de l’architecture d’un GAN.
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sont ensuite soumises au discriminateur D. Ce code latent contrôle ainsi la variabilité de
la génération.

Le discriminateur D, quant à lui, agit comme un « juge » et essaie de distinguer les
données réelles des données générées par le générateur. Il prend en entrée des échan-
tillons de données réelles et des échantillons de données générées, et essaie de classifier
correctement ces échantillons en tant que réels ou faux.

Les deux composants du GAN sont entraînés de manière antagoniste. Le générateur
cherche à tromper le discriminateur en générant des données qui sont indiscernables des
données réelles, tandis que le discriminateur cherche à améliorer sa capacité à distinguer
les vraies données des données générées. En d’autres termes, G et D s’affrontent dans un
jeu à deux joueurs minimax avec la fonction de valeur V (G, D) :

min
G

max
D

V (G, D) = E[logD(x)] + E[log(1 − D(G(z)))] (2.1)

Ce processus d’entraînement itératif permet au générateur d’apprendre progressive-
ment à générer des données de plus en plus réalistes. L’objectif final du GAN est donc
d’obtenir un générateur capable de produire des données qui sont si réalistes qu’elles sont
indiscernables des données réelles.

Un modèle étendu d’un GAN, le réseau antagoniste adversaire conditionnel (cGAN,
conditional generative adversarial network), proposé par Mirza et coll. peut être considéré
comme une version supervisée d’un GAN [36]. En complément du vecteur latent z, une
information supplémentaire y est ajoutée à la fois au générateur et au discriminateur en
tant que condition (figure 2.3).

De manière similaire au GAN, la fonction objectif est basée sur l’algorithme minimax
avec une probabilité conditionnelle en plus :

min
G

max
D

V (G, D) = E[logD(x|y)] + E[log(1 − D(G(z|y)))] (2.2)

Un exemple important d’un cGAN dans le domaine du I2I est le modèle pix2pix
d’Isola et coll. [4]. Le modèle utilise un U-Net en tant que générateur qui permet au
modèle d’apprendre à transférer une image d’un domaine source vers un domaine cible
et parvient à préserver un réalisme de haute qualité grâce au coût adversaire apporté par
l’architecture GAN. Le générateur du modèle encode une image y d’un domaine source en
un vecteur latent non aléatoire, puis la reconstruit en une image synthétique G(x) d’un
domaine cible. Quant au discriminateur, il apprend à classifier le couple d’images composé
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Figure 2.3 – Illustration de l’architecture d’un cGAN.

de vraies images {x, y} du couple composé de la fausse image {x, G(x)} (figure 2.4).
L’objectif cGAN de pix2pix se définit comme :

cGAN(G, D) = Ex,y[logD(x, y)] + Ex,z[log(1 − D(x, G(x, z)))] (2.3)

L’utilisation d’une fonction de perte constituée uniquement de la norme ℓ1 conduit à
des résultats raisonnables, mais flous ; d’autre part, la cGAN seule donne des résultats
nets, mais introduit des artefacts dans certaines applications de I2I [4]. Le modèle pix2pix
démontre qu’avec une utilisation conjointe d’un coût adversaire et d’une norme ℓ1, les
images générées sont plus nettes avec une faible quantité d’artefacts. L’objectif final du
modèle s’écrit sous la forme :

G∗ = arg min
G

max
D

LcGAN(G, D) + λLℓ1(G) (2.4)

2.1.2 Domaine d’application de l’apprentissage profond en ra-
diothérapie

L’IA a le potentiel de s’intégrer dans la routine clinique afin d’aider et d’améliorer le
travail du corps médical. Par exemple, l’utilisation de DL peut être intégrée à différents
niveaux de la planification de traitement de la radiothérapie (acquisition d’images, post-
traitements, etc.) pour améliorer l’efficacité et la qualité des traitements. Ces méthodes
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D
Discriminateur

D
Discriminateur

Figure 2.4 – Architecture pix2pix.
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peuvent aussi fournir des informations complémentaires aux informations cliniques et
peuvent aussi aider à prédire des réponses aux traitements (figure 2.5) [37].

Figure 2.5 – Application de l’IA dans le flux de travail de la radiothérapie. Le flux de travail commence
par la prise de décision concernant l’utilisation ou non à la radiothérapie, puis une séance de simulation
est programmée pour acquérir des images médicales nécessaires à la planification du traitement. Ensuite,
un plan de traitement spécifique au patient est élaboré, soumis à une approbation, examiné et soumis à
des mesures de contrôle qualité. Après le traitement, le patient bénéficie d’un suivi médical. Source : [37].

Par exemple, des méthodes I2I permettent d’aider à la segmentation d’OARs. Was-
serthal et coll. développent un outil permettant de segmenter 104 structures anatomiques
incluant les os, le système cardiovasculaire, le cerveau, les poumons, etc. (figure 2.6) [38].
Leur méthode utilise la structure nnU-Net qui se base sur un U-Net qui configure au-
tomatiquement tous les hyperparamètres en fonction des caractéristiques de l’ensemble
de données [39]. Cirillo et coll. présentent dans leurs travaux une méthode basée sur une
version 3D de pix2pix, baptisée vox2vox, pour la segmentation des tumeurs cérébrales,
tandis que Jain et coll. proposent un GAN pour la segmentation des nodules pulmonaires
[40], [41]. L’utilisation du coût adversaire dans ces cas d’études permet de pénaliser les ré-
sultats de segmentation qui ne semblent pas réalistes. Ces outils d’aide à la segmentation
contribuent à faciliter la délimitation précise des volumes cibles par le radiothérapeute,
afin de permettre l’administration optimale de la dose de radiation spécifique à chaque
patient.

Un autre exemple d’application de modèle I2I est celle de la synthèse d’image lors de
l’acquisition d’images médicales pour la planification de traitement. Il est courant d’acqué-
rir différentes modalités d’images, par exemple, une IRM pour une meilleure visualisation
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Figure 2.6 – Vue d’ensemble des 104 structures anatomiques segmentées par TotalSegmentator.
Source : [38].
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de la tumeur dans certains cas et donc une meilleure segmentation, suivie d’une TDM.
Mais il existe donc un décalage entre les acquisitions dû à un positionnement différent
du patient ou une différence de temps entre les acquisitions. Une étape de recalage est
nécessaire entre les modalités, notamment avec la TDM car elle est utilisée pour effectuer
une conversion des unités HU en densité électronique afin de réaliser le calcul de dose
pour le traitement. Des travaux tels que ceux de Maspero et coll. démontrent l’intérêt de
l’utilisation d’un cGAN de type pix2pix pour générer des images TDMs synthétiques du
bassin à partir des images IRMs, réduisant ainsi les incertitudes liées à l’alignement des
images et diminuant l’exposition aux rayonnements due aux acquisitions TDMs [42].

Cependant, toutes ces méthodes sont principalement dédiées à des contextes d’image-
rie statique. Dans un contexte dynamique, la prise en compte des mouvements internes
du corps, tels que la respiration et les mouvements des organes, revêt une grande impor-
tance, c’est notamment le cas pour la planification du traitement en radiothérapie. Ces
mouvements peuvent entraîner des erreurs de positionnement de la tumeur cible et des
OARs, ce qui compromet l’efficacité du traitement et accroît les risques pour les tissus
sains environnants. Avant de passer au traitement, il est nécessaire de réduire les incerti-
tudes liées à des problèmes de positions ou à des mouvements internes. C’est pourquoi des
méthodes de corrections et d’estimations du mouvement qui visent à garantir la précision
et l’efficacité du traitement sont des aspects cruciaux de la radiothérapie.

Dans la suite de ce chapitre, nous nous concentrerons d’abord sur la correction du
mouvement en présentant les méthodes de recalage d’images médicales. Ensuite, nous
aborderons les perspectives de l’utilisation de méthodes de DL pour l’estimation du mou-
vement, en illustrant plusieurs exemples d’imagerie médicale. Enfin, nous analyserons les
limites des approches présentées.

2.2 Correction de mouvement

La correction de mouvement en imagerie médicale est une technique utilisée pour
compenser les mouvements indésirables ou involontaires qui peuvent survenir lors de l’ac-
quisition d’images médicales. Ces mouvements peuvent être causés par divers facteurs
tels que la respiration, les battements cardiaques, les tremblements, les mouvements vo-
lontaires du patient ou encore une erreur de positionnement entre plusieurs acquisitions.
Ainsi, en imagerie médicale, des techniques de recalage peuvent être appliquées pour ali-
gner les différentes acquisitions et corriger les mouvements. Cela permet de superposer
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les images de différentes phases du mouvement ou de les aligner avec d’autres modalités
d’imagerie [43].

2.2.1 Introduction au recalage d’images médicales

Les méthodes de recalage peuvent être classées en deux catégories principales : le
recalage rigide et le recalage non rigide.

Le recalage rigide consiste à appliquer des transformations rigides telles que la trans-
lation et la rotation pour aligner les images. Ces transformations sont généralement uti-
lisées lorsque les images présentent des différences géométriques simples (figure 2.7b). Le
recalage rigide est rapide et efficace, mais il ne permet pas de prendre en compte les
déformations locales nécessaires pour corriger des différences plus complexes. Le recalage
non rigide, également appelé recalage élastique ou déformable, permet de capturer des
déformations locales plus complexes entre les images. Il utilise des transformations non
linéaires, qui peuvent être représentées par des champs vectoriel de déformation (DVFs,
deformation vector field), pour modéliser les variations spatiales et les déformations locales
par voxel entre les images (figure 2.7c) [44]. Les méthodes de recalage conventionnelles
utilisent des algorithmes d’optimisation pour estimer les paramètres de transformation
qui minimisent une mesure de similarité entre les images.

(a) (b) (c)

Figure 2.7 – Illustration de différents types de transformations : (a) Image source ; (b) Transformation
rigide ; (c) Transformation non rigide.

Le processus de recalage consiste à trouver une transformation géométrique entre
deux images qui permet d’aligner ces images avec des méthodes rigides, non rigides ou
la combinaison des deux [43]. Soient IF une image 3D fixe, IM une image 3D mobile
et T la transformation spatiale qui fait correspondre les voxels de IM à ceux de IF . Le
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recalage d’image peut être formulé comme un problème d’optimisation, où l’objectif est
de trouver la meilleure transformation T qui maximise S(), une métrique de similarité
(ou de dissimilarité) entre IF et l’image mobile déformée T (IM) :

T̂ = arg min
T

S(IF ; T (IM)) (2.5)

L’objectif du processus de recalage consiste donc à itérativement améliorer les esti-
mations de la transformation T de manière à optimiser la fonction de coût définie par
S(). Pour ce faire, nous cherchons à ajuster les paramètres de transformation de manière
à minimiser la différence entre IF et T (IM) et cible. Cette différence est quantifiée par
une mesure de similarité qui évalue à quel point les deux images sont alignées. Parmi les
mesures de similarité couramment utilisées, plusieurs métriques sont populaires, dont la
corrélation croisée [45] et les mesures basées sur l’information mutuelle [46]. Ces métriques
sont conçues pour quantifier la similarité entre les intensités des voxels, les contours ou
les caractéristiques structurelles des images [47], [48].

De manière traditionnelle, les algorithmes de recalage d’images médicales se composent
de trois éléments distincts : un modèle de transformation, une mesure de similarité et
un algorithme d’optimisation (figure 2.8) [49]. Le processus global de recalage peut être
résumé en 5 étapes :

1. Choisir un modèle de transformation approprié (rigide, affine ou non rigide) et
initialiser ses paramètres associés ;

2. Utiliser le modèle de transformation pour déformer IM ;
3. Évaluer la différence entre T (IM) et IF ;
4. Mettre à jour les paramètres du modèle de transformation en optimisant la fonction

de coût formulée à partir de la métrique de similarité, en utilisant un algorithme
d’optimisation approprié ;

5. Répéter les étapes (2) à (4) jusqu’à ce qu’un critère de convergence satisfaisant
soit atteint (généralement basé sur le changement de la métrique de similarité ou
des paramètres de transformation entre les itérations) ;

Parmi les méthodes traditionnelles les plus usuelles, nous pouvons citer les approches
multiresolution [50]-[52], le logiciel statistical parametric mapping [53], les méthodes free-
form deformations par B-spline [54], la méthode des Démons de Thirion [55] ou encore
les méthodes impliquant des transformations difféomorphiques, qui préservent la topo-
logie, avec par exemple, le Large Diffeomorphic Distance Metric Mapping [56], [57] et
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Figure 2.8 – Organigramme du fonctionnement du recalage d’images médicales. Modifié de : [49].

les diffeomorphic demons [58]. Toutes ces méthodes, qui ne reposent pas sur l’apprentis-
sage, optimisent une fonction d’énergie pour chaque paire d’images. Plusieurs algorithmes
d’optimisation sont couramment employés dans ce contexte, parmi lesquels nous pouvons
citer la descente de gradient [59], [60], la méthode de Powell sans gradient [61], [62] et la
recherche stochastique [63]. Lors de ce processus d’optimisation, il est également essentiel
de garder un contrôle sur le recalage à l’aide de termes de régularisation. Ces termes de
régularisation sont utilisés pour prévenir des transformations non physiques ou irréalistes.
Parmi les termes de régularisation les plus connus, nous retrouvons la régularisation L2

[64], la régularisation variation totale (TV, total variation) [65], la régularisation par le
Laplacien [66] et la régularisation anisotropique [67]. Cependant, en général, ces algo-
rithmes d’optimisation engendrent des temps de calcul longs pour chaque paire d’images,
ce qui se traduit par des recalages lents, de l’ordre de plusieurs minutes, même pour des
ordinateurs actuels, pour les dimensions typiquement rencontrées en imagerie médicale
TDM.

Pour améliorer les performances, des méthodes basées apprentissage par DL sont ex-
plorées. Ces méthodes révolutionnent l’approche traditionnelle en utilisant des réseaux de
neurones préalablement entraînés pour réaliser le recalage. Contrairement aux méthodes
conventionnelles, les méthodes basées sur le DL n’optimisent pas itérativement les trans-
formations image par image. Au lieu de cela, elles exploitent la capacité des réseaux de
neurones à apprendre des représentations abstraites et à généraliser à partir d’un ensemble
d’apprentissage. Une fois le réseau entraîné, il peut être utilisé pour recaler de nouvelles
paires d’images en utilisant des transformations similaires à celles apprises lors de l’en-
traînement. Cela permet d’obtenir des résultats de recalage avec des temps d’inférence
beaucoup plus courts qu’en recalage conventionnel, ce qui est très avantageux pour les
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applications en temps réel ou pour le traitement rapide de grands ensembles de données.
Le DL a su démontrer de bonnes performances dans la segmentation d’images médicales.
Cependant, en ce qui concerne le recalage, bien qu’en plein essor ces dernières années
[68], les résultats n’ont pas encore atteint le niveau escompté, et cette problématique fait
l’objet d’une exploration active dans la communauté.

2.2.2 Recalage par deep learning non supervisé

Dans le recalage non supervisé, le modèle DL apprend à aligner les images sans nécessi-
ter la connaissance de déformations en tant que labels vérité terrain, de manière similaire
au recalage conventionnel. Le modèle est ainsi capable d’apprendre les caractéristiques
intrinsèques des images et de les utiliser pour estimer la transformation, en minimisant
une fonction de coût de similarité. Les méthodes de recalage non supervisées permettent
d’éviter de restreindre le réseau à apprendre certains types de transformation. Cepen-
dant, il est difficile de définir une fonction de perte appropriée du réseau sans reposer
sur des transformations vérité terrain de référence, se heurtant aux mêmes contraintes
que le recalage conventionnel, avec notamment l’imposition de contrainte sur la lisseté
des champs produit par des mesures de régularité de type ℓ2. Ces méthodes reposent
essentiellement sur la notion de réseau transformateur spatial (STN, spatial transformer
network), des opérateurs différentiables (et donc permettant la rétropropagation du gra-
dient) de transformation spatiale composée d’un réseau de localisation (localisation net),
d’un générateur de grille (grid generator) et d’un échantillonneur (sampler) (figure 2.9).
Les STNs ont inspiré de nombreuses méthodes non supervisées [69], [70].

Le réseau de localisation analyse l’image d’entrée et estime les paramètres nécessaires
pour réaliser une transformation spatiale. Ces paramètres englobent les informations
concernant la transformation spatiale à appliquer requis pour aligner l’image d’entrée
sur une référence spécifique. Ensuite, le générateur de grille crée une grille de coordonnées
basée sur les paramètres prédits correspondant à un ensemble de point de l’image d’entrée
qui doit être échantillonné pour produire une image transformée. Cette grille est ensuite
utilisée pour extraire des échantillons de l’image d’entrée. Enfin, l’échantillonneur prend
en entrée l’image d’entrée et la grille générée pour appliquer la transformation spatiale à
l’image d’entrée. Ce processus d’application d’une transformation à une image est connu
sous le nom de déformation, warping en anglais. Ce module étant différentiable, l’image
déformée en sortie peut être utilisée pour le calcul des fonctions de coût et l’optimisation
du réseau par rétropropagation du gradient. Ainsi, de manière similaire aux méthodes
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Figure 2.9 – Architecture d’un réseau transformateur spatial. L’entrée U est transmise à un réseau
de localisation qui calcule les paramètres de transformation θ. Le générateur de grille génère une grille
d’échantillonnage Tθ(G), qui est appliquée à U , produisant ainsi la sortie déformée V . La combinaison du
réseau de localisation et du mécanisme d’échantillonnage définit un transformateur spatial. Source : [69]

conventionnelles de recalage basées sur la similarité entre les intensités des voxels, le ré-
seau DL apprend à recaler des images en optimisant une métrique de similarité entre une
image fixe et l’image déformée par le réseau. L’avantage de l’approche DL est la capacité
au réseau de réaliser un recalage d’images de manière non itérative lors de l’inférence sur
des nouvelles données, réduisant le temps nécessaire à la tâche.

Un réseau typique de prédiction de transformation non supervisée pour le recalage
prend une paire d’images en entrée et produit directement un DVF, utilisé par le STN pour
l’appliquer sur l’image mobile et générer ainsi une image déformée. Les images déformées
sont ensuite comparées aux images fixes pour calculer une fonction de coût basée sur la
similarité des images (figure 2.10).

Balakrishnan et coll. proposent VoxelMorph, un réseau de recalage basé sur un U-
Net qui s’est imposé comme la référence (baseline) en recalage par des méthodes d’ap-
prentissage non supervisées[71]. Lors de l’entraînement, le réseau pénalise les différences
d’apparence des images fixes et des images transformées par le DVF généré par le réseau.
Une contrainte de régularité est utilisée pour pénaliser les variations spatiales locales dans
la transformation prédite. Par la suite, le modèle est amélioré en donnant la possibilité
d’exploiter les segmentations auxiliaires disponibles dans les données d’entraînement [70],
permettant une certaine forme de supervision. Une fonction de coût de segmentation,
le coefficient de Dice (DSC, Dice similarity coefficient), y est ajoutée aux fonctions de
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Figure 2.10 – Exemple de recalage non supervisé de deux images synthétiques de poumons.

coût d’origine lors de l’étape d’entraînement. En utilisant la fonction de coût DSC, le
modèle est encouragé à produire des prédictions de segmentation qui sont en accord avec
les véritables régions d’intérêt. Cela favorise la segmentation précise des objets malgré
le déséquilibre de classe souvent présent dans le domaine médical [72]. Le modèle Voxel-
Morph est comparé avec le modèle non supervisé, avec et sans la fonction de coût DSC.
Leurs résultats montrent ainsi que la fonction de coût de segmentation peut contribuer
à améliorer les résultats, et démontre ainsi l’intérêt d’une supervision partielle dans les
méthodes non supervisées. Pour citer un exemple appliqué au recalage d’image TDM 4D
de poumon, Fu et coll. présentent une méthode appelée LungRegNet [73] basée sur une
architecture GAN. Le modèle est basé sur une approche en deux étapes : un réseau Co-
arseNet pour effectuer un recalage global sur une version sous échantillonnée de l’image
dans un premier temps, puis un réseau FineNet basé sur des patchs pour affiner le recalage
à un niveau plus local. Le discriminateur est présent pour assurer la cohérence des images
déformées et améliorer l’exactitude du recalage, soulignant l’intérêt des coûts GAN non
supervisés pour ce type d’objectifs.

2.2.3 Recalage par deep learning supervisé

Dans le recalage supervisé, un modèle DL est entraîné à apprendre une fonction de
transformation qui permet d’aligner les images en utilisant des transformations de ré-
férences typiquement représentées sous la forme d’un DVF. Ces transformations sont
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généralement connues et associées à des paires fixes et mobiles. Un réseau typique de pré-
diction de transformation supervisée pour le recalage prend une paire d’images en entrée
et produit un DVF qui est comparé avec une transformation obtenue par une méthode
de recalage conventionnelle (figure 2.11).

Réseau de 
neurones à 
convolution

Similarité

Recalage avec 
méthode 

conventionnelle

Figure 2.11 – Exemple de recalage supervisé de deux images synthétiques de poumons.

Dans leur étude, Sentker et coll. utilisent des DVFs issus de méthode de recalages
d’images traditionnels tels que PlastiMatch [74], NiftyReg [75] et VarReg [76] comme
référence pour un entraînement supervisé [77]. La fonction de coût utilisée pour l’entraî-
nement du réseau de recalage d’images pulmonaires en 3D est basée sur l’erreur qua-
dratique moyenne (MSE, mean squared error) entre les DVFs prédits par le réseau et
les DVFs obtenus par ces méthodes conventionnelles. Le modèle est ensuite évalué avec
des données du challenge DIR-Lab [78]. Les challenges sont des compétitions ouvertes
auxquelles participent des chercheurs, des scientifiques et des professionnels de la santé
pour résoudre des problèmes spécifiques. Ces défis sont organisés pour diverses raisons
telles que la stimulation de la recherche ou la comparaison des performances avec une
base commune d’évaluation. L’objectif du challenge DIR-Lab est de parvenir au meilleur
recalage entre deux phases maximales du cycle respiratoire d’une acquisition TDM 4D.
Pour cela, il y a à disposition des données TDM 4D publiques et une liste de coordonnées
de repères anatomiques qui ont été identifiés manuellement par un expert en imagerie tho-
racique. Les ensembles de points servent de référence pour évaluer l’exactitude spatiale
de la déformation d’images à l’intérieur des poumons pour chaque cas. Pour quantifier
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la qualité du recalage, l’erreur de recalage de la cible (TRE, target registration error)
est calculée. Il s’agit de mesurer la distance entre les points de repères anatomiques des
différentes phases respiratoires après recalage. L’erreur moyenne pour chaque repère est
ensuite utilisée comme valeur d’évaluation finale. Ainsi, le modèle de recalage supervisé
avec la méthode VarReg comme référence obtient la TRE la plus faible par rapport à
PlastiMatch et NiftyReg. Les résultats démontrent que la méthode de recalage basée sur
les réseaux de neurones convolutifs est comparable au recalage traditionnel en termes de
TRE mais avec une réduction importante en temps de calcul.

Fan et coll. introduisent BIRNet, un modèle de recalage d’images cérébrales avec une
double supervision [79]. Pour obtenir les transformations réelles, BIRNet utilise les mé-
thodes de recalage Advanced normalisation tools (ANTs) [80] et Local correlation coeffi-
cient (LCC-Demons) [81]. Pour résoudre le problème du manque de données de référence,
BIRNet utilise à la fois des DVFs, préalablement obtenus par des méthodes de recalage
conventionnelles, qui sont comparés à ceux générés par le réseau. Autrement dit, l’image
fixe et l’image mobile déformée par un STN (non supervisé) guident la phase d’entraîne-
ment, permettant ainsi au modèle d’améliorer les résultats.

Dans le cas du recalage des différentes phases des images TDM 4D, Teng et coll.
proposent une méthode capable de générer des DVFs entre les phases à partir des paires
de patchs d’images en entrée du réseau [82]. Le réseau est entraîné en utilisant la MSE
comme fonction de coût, afin de reproduire les champs produit par le logiciel Velocity
qui se base sur dés déformations de type B-spline et la maximisation de l’information
mutuelle. Les résultats montrent que le réseau a atteint une précision comparable à celle de
Velocity. La méthode proposée a l’avantage d’être plus rapide et entièrement automatique,
sans dépendance de l’utilisateur, ce qui la rend préférable pour des applications cliniques,
selon les auteurs.

2.3 Estimation de mouvement

L’estimation de mouvement en radiothérapie est une étape cruciale dans la prise en
charge des patients atteints de cancer pour certaines localisations. Lors du traitement par
radiothérapie, les tumeurs et les OARs peuvent subir des mouvements internes en raison
de la respiration ou d’autres facteurs physiologiques. Ces mouvements peuvent entraîner
une incertitude dans la délivrance précise de la dose de radiation à la tumeur cible et
peuvent également exposer les organes sains environnants à des doses indésirables [7].
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Pour assurer l’efficacité et la sécurité du traitement, il est essentiel de connaître ces
mouvements. L’estimation de mouvement en radiothérapie vise à déterminer la position
et la forme des tumeurs et des OARs permettant ainsi d’adapter le plan de traitement en
conséquence. Avec l’aide des méthodes en vision par ordinateur, il est possible de proposer
des solutions qui aideront à estimer le mouvement interne réel.

2.3.1 Introduction à la synthèse de vidéo

Compte tenu du contexte applicatif de notre thèse en imagerie TDM 4D, nous évoquons
également ici des approches de synthèse vidéo qui partagent des objectifs voisins.

La synthèse de vidéos se concentre sur la création de contenus vidéo plutôt que
d’images statiques. Une catégorie courante de la synthèse vidéo est celle de la synthèse
de vidéo conditionnelle, qui repose sur une autre vidéo en tant qu’entrée du réseau. Une
telle configuration est souvent appelée synthèse vidéo à vidéo [83]. Les travaux liés à cette
catégorie ont montré des résultats prometteurs dans diverses tâches, telles que l’animation
de personnages avec de nouvelles expressions ou de nouveaux mouvements [84], [85]. Par
exemple, des travaux sont réalisés pour transférer les pas de danse d’une personne d’une
vidéo à une autre [86]. Ces travaux utilisent un réseau pré-entraîné pour générer des poses
à partir de la première vidéo, puis un autre réseau apprend à les transférer à la vidéo cible,
créant ainsi une vidéo dans laquelle la personne cible exécute les pas de danse.

Une autre catégorie est celle de la prédiction des images futures, c’est-à-dire que l’ob-
jectif est de prédire la prochaine image d’une séquence en se basant sur les images passées
[87], [88]. Toujours dans le domaine de transfert de pose, Walker et coll. combinent plu-
sieurs architectures de réseaux de neurones afin de générer une vidéo d’une personne dan-
sante à partir de seulement d’une photo de la personne [89]. Leur modèle prédit d’abord
les différentes poses, puis les combine avec la photo de la personne pour obtenir la vidéo
finale.

En outre, il est également possible de conditionner la génération de vidéos par d’autres
types de données, tels que des signaux audio, qui sont donc des informations unidimension-
nelles. Ce type de génération permet par exemple de faire parler ou chanter des visages ou
encore faire danser des personnes au rythme d’une musique [90]-[92]. Vougioukas et coll.
utilisent un GAN pour animer un visage à partir d’un discours audio [93]. Le générateur
prend en entrée un signal audio et une image, puis génère plusieurs images consécutives
pour synthétiser la vidéo. Deux discriminateurs sont utilisés : le premier fonctionne image
par image pour déterminer si chaque image est réelle ou non, tandis que le deuxième
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travaille sur l’ensemble de la séquence pour évaluer la cohérence globale de la vidéo.
Ces différentes approches témoignent des avancées récentes en matière de synthèse de

vidéos conditionnelles, qui ouvrent la voie à de nombreuses applications, notamment dans
le domaine de l’imagerie dynamique.

2.3.2 Exemple en imagerie médicale

Grâce aux méthodes de DL dans le domaine de vision par ordinateur, de multiples
applications se sont développées dans les dernières années en imagerie dynamique pour
répondre à des problèmes de temps d’exposition, de radiation ou encore de prédiction de
mouvement dans le cadre de la radiothérapie.

Une première approche 2D par Jaouen et coll. est proposée afin de générer différentes
phases respiratoires avec l’aide de plusieurs réseaux pix2pix [94]. Chaque réseau est en-
traîné à générer une phase spécifique à partir d’une phase respiratoire spécifique et le
coût adversaire permet d’améliorer la qualité visuelle des images des phases générées. Les
travaux démontrent ainsi qu’avec une architecture simple, il est possible de générer une
vidéo directement à partir d’une image. Mori et coll. proposent une méthode similaire
en 3D basée sur un auto-encodeur avec la particularité d’avoir autant de décodeurs que
de phases à reconstruire [95]. Une spécificité de la méthode est la partie indirecte de la
synthèse d’image. En effet, chaque décodeur génère un DVF pour chaque phase, qui est
ensuite utilisé pour déformer l’image initiale. Cette méthode aboutit finalement à la syn-
thèse d’images spécifiques à chaque phase, permettant ainsi de reconstruire une TDM 4D
après les déformations. D’autres travaux se concentrent aussi sur la génération d’images
TDM 4D de manière indirecte. Similaire à de la synthèse de vidéo, Duetschler et coll.
proposent une méthode permettant de générer des DVFs à partir des phases respiratoires
d’une acquisition IRM 4D pour ensuite les appliquer à une image TDM 3D pour obtenir
un pseudo TDM 4D [27]. D’une autre manière, Chang et coll. proposent une méthode ba-
sée sur un GAN et un régresseur latent en utilisant pour générer des fantômes 4D-XCAT
(4D Extended Cardiac – Torso) réalistes [96], [97]. Avec l’aide d’un modèle de mouvement
basé sur de l’apprentissage automatique, le modèle parvient à générer des fantômes 4D-
XCAT avec des mouvements respiratoires réalistes et contrôlables par l’utilisateur. Une
limitation majeure des méthodes présentées est le manque de personnalisation des phases
générées par rapport au mouvement respiratoire réel du patient. Ces méthodes reposent
essentiellement sur la reproduction d’un modèle de mouvement préalablement appris au
sein d’une population donnée, à savoir celle du jeu de données utilisé.
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Pour prédire un mouvement se rapprochant à du temps réel, Romaguera et coll. pré-
sentent une méthode prédictive non supervisée pour générer des volumes d’IRM 4D de
foie en apprenant une distribution de DVF sur un ensemble de données de population
[98]. Le modèle utilise des images 2D et un volume 3D statique préopératoire afin de
conditionner leur modèle. Simultanément, un mécanisme temporel inspiré par l’architec-
ture seq2seq agit sur les images 2D pour produire des représentations extrapolées dans
le temps. Outre la synthèse basée sur une population donnée, la méthode permet aussi
de personnaliser le modèle avec des IRM 4D spécifique au patient si disponible et ainsi
améliorer la prédiction. Une autre approche décrite par Huang et coll. permet de générer
des TDM 4D de poumons à partir des composantes principales extraites de DVFs et des
informations respiratoires extraites de la surface du patient [99]. Ces champs sont calculés
à partir des TDM 4D acquises lors de la planification du traitement et avec une méthode
de recalage conventionnelle [65]. Toutefois, ces méthodes spécifiques à un patient ne sont
possibles que lorsque des acquisitions TDM 4D sont disponibles pour personnaliser le
réseau à l’inférence.

Plus récemment, Sang et Ruan réalisent un modèle de mouvement respiratoire continu
en 4D à partir d’une paire d’images de fin d’expiration et de fin d’inspiration. À l’aide
d’une variable conditionnelle, le réseau peut générer des interpolations intermédiaires
à l’aide de DVFs entre les deux phases, permettant ainsi un contrôle précis [100]. La
méthode permet ainsi d’obtenir des phases intermédiaires spécifiques grâce aux phases
extrêmes d’un patient. Toutefois, la variable utilisée est abstraite, sans réalité physique,
et ne peut donc pas représenter des irrégularités respiratoires si présentes dans le cycle
respiratoire. Lee et coll. proposent RMSim, un simulateur de mouvement respiratoire
basé sur une architecture seq2seq 3D qui apprend à partir d’images TDM 4D et prédit
les phases respiratoires futures à partir d’une image TDM 3D. Le modèle RMSim est
conditionné par des données respiratoires 1D afin de mieux contrôler la respiration du
patient [101]. Ces données respiratoires reposent sur le suivi du mouvement d’un point
placé manuellement à l’apex du diaphragme. Par conséquent, en pratique clinique, il est
difficile d’obtenir ces informations sans avoir effectué des acquisitions TDM 4D.

2.4 Conclusion

Les méthodes de synthèse par DL issues du domaine de la vision par ordinateur ont
démontré leur efficacité dans de nombreux cas en imagerie médicale. Néanmoins, à l’heure
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actuelle, peu d’études explorent le potentiel de ces méthodes dans le domaine de l’imagerie
dynamique où la composante temporelle ne peut être ignorée, la plupart des approches
se concentrant sur des modalités d’imagerie statique. Pourtant, ces méthodes de synthèse
offrent des perspectives prometteuses, notamment pour l’amélioration du protocole en
radiothérapie en facilitant par exemple l’estimation de mouvement. Dans la suite de ce
travail de thèse, nous formulons l’hypothèse qu’il est possible de générer des acquisitions
TDM 4D synthétiques à partir de données TDM 3D sur la base d’une architecture GAN
conditionnée par un signal de respiration externe. Ces TDM 4D synthétiques pourraient
alors être exploitées pour améliorer la précision du diagnostic et la planification des trai-
tements, en se passant idéalement d’acquisitions TDM 4D réelles.

Dans le chapitre 3 suivant, nous présentons une première méthode pour générer des
acquisitions TDM 4D synthétiques à l’aide de GAN, exploitant relativement directement
les architectures I2I existantes, que nous nommons méthode directe. Le chapitre 4 traite
d’une approche plus élaborée, indirecte, cœur de notre travail de thèse.
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Chapitre 3

GÉNÉRATION D’IMAGES DYNAMIQUES :
SYNTHÈSE DIRECTE PAR

CONDITIONNEMENT RESPIRATOIRE

SCALAIRE

Dans ce chapitre, nous proposons une première méthode de synthèse « directe » afin de
générer des pseudo acquisitions TDM 4D. Le terme « directe » vient du fait que nous
exploitons une architecture I2I pour générer directement des images des différentes
phases respiratoires à partir d’une phase unique. Nous faisons le choix d’une archi-
tecture I2I conventionnelle en incorporant un coût adversaire GAN à un backbone
U-Net. Pour conditionner la synthèse par l’amplitude respiratoire, nous proposons
d’exploiter un mécanisme de normalisation d’instance adaptative (AdaIN, adaptive
instance normalization) au niveau du goulot d’étranglement de l’architecture convolu-
tive. Le niveau de résolution et de réalisme insuffisant nous conduisent à proposer un
recalage de la phase initiale vers la phase générée pour préserver des caractéristiques
importantes de l’image. Après avoir décrit l’approche de synthèse, nous validons la
méthode sur des objets synthétiques et sur des données cliniques TDM 4D. Nous
montrons et comparons les résultats de mouvements respiratoires synthétiques à des
acquisitions réelles.
Nous mentionnons qu’une présentation de ce travail préliminaire a été sélectionné
parmi les 8 meilleurs student papers de la conférence IEEE NSS/MIC 2021 (Yoko-
hama, Japon).

Résumé
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respiratoire scalaire

3.1 Introduction

En imagerie médicale, il existe peu de travaux basés sur des approches I2I afin de géné-
rer une dynamique respiratoire. Pourtant, la synthèse d’images dynamiques à partir d’une
image statique à l’aide d’un réseau de neurones peut s’entendre comme une application
(mapping) d’une phase respiratoire à l’instant t vers d’autres temps. Ainsi, en considérant
un instant t comme un domaine source et les autres temps comme des domaines cibles, il
est possible de proposer une méthode basée sur des approches I2I conventionnelles.

Les réseaux I2I tels que pix2pix [4] démontrent des capacités remarquables de syn-
thèse d’images, notamment avec des images synthétisées réalistes grâce au coût adversaire.
Parmi ces réseaux, de nombreux modèles I2I récents ont été développés pour générer des
images dans les multiples domaines cibles avec, par exemple, la manipulation des attributs
d’images synthétisées. Ces modèles permettent notamment un contrôle explicite du style
en apprenant des attributs spécifiques [102]-[104], ainsi qu’une gestion précise de l’interpo-
lation entre différents domaines dans l’espace latent [32], [105]. Ces modèles proposent un
conditionnement basé sur des images de référence afin de transférer le style d’une image à
une autre. D’autres approches conditionnent leurs réseaux avec des valeurs simples et des
modèles physiques. Une architecture proposée par Pizzati et coll. introduit des transitions
continues contrôlées [33]. Elle permet d’interpoler les images dans un domaine à l’autre
en conservant le réalisme des images à l’aide de modèles physiques simples.

Dans un contexte de réduction de la dose en radiothérapie, il est essentiel qu’une
approche de synthèse respiratoire soit spécifique à chaque patient. Dans ce chapitre, nous
introduisons une nouvelle architecture de réseau I2I à doubles conditionnements pour
synthétiser des acquisitions TDM 4D. Cette application se place dans le cadre de la
radiothérapie interventionnelle pour le cancer du poumon. Les contributions majeures de
ce premier travail sont :

— Nous proposons de contrôler la génération avec un conditionnement double, l’image
TDM 3D et une mesure scalaire basée sur l’amplitude respiratoire du patient
concerné. Cela permet d’obtenir des phases spécifiques en fonction de la respi-
ration du patient. Nous montrons que cette contrainte scalaire permet de générer
des phases respiratoires arbitraires.

— Nous définissons une approche de synthèse directe pour générer des images de pou-
mons à différentes phases respiratoires et utilisons les avantages d’une architecture
GAN pour améliorer les images générées. Cette approche est couplée à un recalage
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conventionnel afin de garder un contrôle explicite des déformations sur l’image gé-
nérée. Nous montrons que les images générées par cette approche présentent un
réalisme satisfaisant au regard d’un certain nombre de métriques TDM 4D.

Nous montrons ainsi que l’approche permet de générer des dynamiques respiratoires en
adéquation avec des informations cliniques extérieurs faciles à obtenir (ceinture externe).

Dans la suite de ce chapitre, nous décrivons cette première méthode de synthèse. Nous
détaillons le contenu des deux jeux de données utilisés pour les expérimentations : données
synthétiques et données cliniques réelles. Nous validons notre méthode qualitativement et
quantitativement sur ces jeux de données.

3.2 Méthode de synthèse directe

Dans cette section, nous expliquons notre méthode de génération de mouvement res-
piratoire spécifique à un patient. Nous décrivons tout d’abord la méthode de condition-
nement et une stratégie de pondération de la fonction de coût pour mieux contraindre le
réseau sur les zones d’intérêt. Un schéma général de la méthode proposée est montré en
figure 3.1.

3.2.1 Conditionnement additionnel par injection et fonction de
coût focalisée aux zones d’intérêt

Formalisme

Les images TDM 4D sont obtenues par groupement par phase (gating), produisant
ainsi une image dynamique J ∗ : R3 × R → R, où J ∗(x, g) correspond à la valeur de
l’image en position x pour la phase g ∈ {1, 2, ..., Ng}.

Soient I(x) une image TDM 3D de référence, où x ∈ R3 est le domaine de l’image et
S(I) la segmentation de la tumeur. En utilisant une architecture I2I, notre objectif est
d’apprendre une mise en correspondance implicite φg(x, α, S), qui est conditionnée par
trois différents termes : 1) l’image I, 2) sa segmentation de tumeur S(I) et 3) une valeur α.
Cette mise en correspondance doit permettre à l’image générée I ◦ φg(x, α, S) = J ∗(x, α)
de partager la même dynamique respiratoire que l’image réelle J (x, g). La valeur α est
une mesure d’amplitude respiratoire scalaire, qui dans le cas présent sera identifié à la
différence de volume pulmonaire entre deux phases respiratoires.
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Recalage 
conventionnelle

Valeur scalaire

Image d’entrée

Image cible

Image intermédiaire Segmentation

Segmentation cible

Image finale

Figure 3.1 – Fonctionnement global de l’approche de synthèse directe. Un modèle est doublement
conditionné par 1) une image fixe de phase déterminée et 2) l’amplitude α correspondante calculée entre
deux phases respiratoires. À l’inférence, un algorithme de recalage conventionnelle B-spline est utilisé pour
recaler l’image d’entrée, considérée comme image mobile, vers l’image générée par le modèle, considérée
comme image fixe. Cela permet de contraindre le réalisme de la déformation et d’obtenir une image finale
de meilleure résolution.

Conditionnement scalaire

Notre modification principale dans l’architecture GAN réside dans le générateur G,
auquel nous intégrons une condition supplémentaire en plus de l’image I. Pour pouvoir
conditionner notre modèle avec l’amplitude respiratoire scalaire α(t), nous ajoutons une
couche de neurones au niveau du goulot d’étranglement du générateur U-Net afin de pou-
voir y injecter α dans l’espace latent (figure 3.1). Cette couche de neurones est une version
modifiée de la normalisation d’instance adaptative (AdaIN, adaptive instance normaliza-
tion) [106] habituellement utilisée dans les tâches de transfert de style pour la synthèse
d’images. Cette couche permet de conditionner la génération d’une image en lui trans-
férant le style d’une image de référence à une image cible (figure 3.2). Dans notre cas,
l’image de référence est remplacée par notre valeur scalaire d’amplitude α. Elle est ainsi
définie par :

AdaIN(x, α) = γ(α)
(

x − µ(x)
σ(x)

)
+ β(α), (3.1)
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où γ et β sont des paramètres estimés à partir de la valeur α à travers plusieurs couches de
neurones. Ce mécanisme AdaIN permet donc une normalisation spécifique à l’amplitude
respiratoire et qui permet ainsi au réseau de discriminer chaque phase de manière implicite.

Encodeur D
éc

od
eu

r

AdaIN

Réseau de transfert de style

Cible

Référence

Générée

Figure 3.2 – Aperçu du fonctionnement de la couche AdaIN initiale. Le contenu de l’image de référence
et le style de l’image cible sont tout d’abord encodés en des vecteurs latents. La couche AdaIN effectue
le transfert de style dans l’espace latent en adaptant le premier vecteur par le deuxième. Le décodeur
apprend à reconstruire le vecteur latent modifié en une image. Modifié de : [106]

Fonction de coût

La fonction du générateur devient G : {I(x), α} → J ∗(x, g). Dans notre cas, la
fonction de coût cGAN se définit comme :

LcGAN(G, D) = EI,J ∗ [logD(I, J ∗)] + EI,α[log(1 − D(I, G(I, J ∗)))], (3.2)

où G essaie de minimiser cet objectif tandis que D essaie de le maximiser, c’est-à-dire :

G∗ = arg min
G

max
D

LcGAN(G, D) (3.3)

Dans un objectif de synthèse d’image, nous ajoutons une fonction de coût de recons-
truction ℓ1 à notre coût adversaire :

G∗ = arg min
G

max
D

LcGAN(G, D) + λLℓ1(G) (3.4)
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Pour améliorer le réalisme des mouvements locaux des structures d’intérêts de petite
échelle comme les tumeurs, nous proposons également d’ajouter une contrainte avec une
fonction de coût pondérée spatialement afin d’inciter le réseau à se concentrer sur ces zones
d’intérêts. Pour cela, nous proposons tout d’abord une fonction de coût de reconstruction
ℓ1 pondérée, ou ℓ1(ω) avec une pondération variable en fonction de la région considérée
(tumeur ou tissus environnants), où ω est traitée comme un hyperparamètre et dont
l’estimation est empirique (figure 3.3).

Poids = 10 Poids = 1

Figure 3.3 – Fonctionnement de la fonction de coût pondérée par zone d’intérêt. Le paramètre ω
aura différentes valeurs en fonction de la zone concernée. Ici, le poids sera plus important au niveau de
la tumeur et sera normal dans le reste des poumons.

L’équation de la fonction pondérée est :

Lℓ1(ω) =
∑n

i=1 |ytrue − ypredicted| × ω∑n
i=1 ω

, (3.5)

où ytrue et ypredicted correspondent aux images de références et générées respectivement.
À cela, nous y ajoutons une fonction de coût basée sur la superposition des segmen-

tations, la fonction DSC, qui va permettre de comparer la segmentation générée par le
réseau ainsi qu’à la segmentation de référence S(I). Ainsi notre fonction de coût focalisée
sur la tumeur TA (tumor-awareness) composée de Lℓ1(ω) et de la fonction DSC LDSC

est :
TA = Lℓ1(ω) + LDSC (3.6)
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Notre objectif final peut se définir tel que :

G∗ = arg min
G

max
D

LcGAN(G, D) + TA(G) (3.7)

En pratique, le rôle du générateur G est de prendre en entrée de manière aléatoire
une paire composée d’une image I et sa segmentation S(I) associée et de générer une
image cible J ∗(x, α), tout en s’appuyant sur la valeur scalaire α injectée dans le goulot
d’étranglement du générateur via le mécanisme d’AdaIN. Parallèlement, le discriminateur
D est entraîné pour distinguer l’image réelle de la phase, c’est-à-dire J (x, g), de l’image
synthétisée J ∗(x, α). Ainsi, l’entraînement du modèle lui permet de générer un mouvement
respiratoire spécifique en se basant sur des images volumétriques TDM 3D tout en utilisant
un scalaire correspondant à l’amplitude respiratoire et de garantir un mouvement réaliste
au niveau local grâce à la segmentation.

3.2.2 Contrôle explicite du recalage

Les images générées issues d’un modèle type GAN peuvent présenter des déformations
peu réalistes en raison du manque de contrainte explicite sur la nature de la déformation.
Les images générées présentent un niveau de détail relativement faible, avec quelques
aberrations locales (figure 3.4).

Figure 3.4 – Comparaison d’une image générée par le modèle et l’image de référence associée.

Il est donc souhaitable d’imposer une contrainte plus explicite sur cette déformation
afin d’améliorer les résultats. Dans cette optique, nous proposons d’utiliser, lors de l’in-
férence, une méthode de recalage conventionnelle entre l’image d’entrée TDM 3D et la
sortie générée par notre modèle afin de régulariser implicitement cette sortie et de préser-
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ver les structures locales de la phase initiale. Pour ce faire, nous appliquons une méthode
largement utilisée en imagerie TDM 4D basée sur un algorithme de recalage B-spline à
l’aide de la librairie elastix [107]. Nous cherchons ainsi une transformation paramétrique
φ†

µ :
µ̂ = arg min

µ
C(φ†

µ; J ∗, I), (3.8)

paramétrée par le vecteur de paramètres µ, où C est la fonction de coût (appelée métrique
de recalage) qui définit la qualité de l’alignement.

La métrique utilisée est basée sur le coefficient de corrélation normalisée (Normalised
Correlation Coefficient – NCC), qui s’avère adapté pour le recalage d’images monomodales
et qui peut compenser les variations globales d’intensité dues aux différences de niveau
d’inspiration. Elle est définie par :

NCC(µ; J ∗, I) =

∑
xi

(J ∗(xi) − J̄ ∗)(I(φ†
µ(xi)) − Ī)√∑

xi

(J ∗(xi) − J̄ ∗)2∑
xi

(I(φ†
µ(xi)) − Ī)2

, (3.9)

où xi sont des patchs échantillons des images avec Ī et J̄ ∗ les valeurs d’intensités moyennes
pour I et J ∗.

Pour optimiser l’équation 3.8, nous utilisons une procédure itérative, l’algorithme du
gradient stochastique (Adaptive Stochastic Gradient Descent – ASGD) [108] :

µk+1 = µk − γ(tk)g̃k, (3.10)

où k est le nombre d’itérations et g̃k une approximation de la dérivée de la fonction de
coût ∂C/∂µk. La valeur γ(tk) détermine la taille du pas où γ(·) est une fonction décrois-
sante et tk est définie par tk+1 = [tk + f(−g̃T

k g̃k−1)]+ avec [·]+ = max(·, 0) et f(·) une
fonction sigmoïde. L’utilisation du produit g̃T

k g̃k−1 pour déterminer la taille du pas rend
la procédure d’optimisation adaptative et le recalage plus robuste.

Cette combinaison entre une approche conventionnelle de recalage et le DL nous per-
met de tirer parti de la capacité de génération de notre architecture, qui est conditionnée
de manière double, tout en préservant les propriétés souhaitables des méthodes de recalage
classique avec une paramétrisation explicite de la déformation par des champs B-spline
dont nous contrôlons la régularité. Nous obtenons ainsi une image finale de meilleure
résolution tout en conservant un contrôle explicite sur la déformation de l’image.
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3.3 Protocole expérimental

3.3.1 Jeux de données

Données synthétiques

Nous avons généré divers jeux de données synthétiques afin de valider la robustesse
de notre méthode dans un contexte dans lequel l’amplitude est parfaitement connue. Ces
jeux de données représentent différents niveaux de complexité sont composés de boules,
d’ellipsoïdes uniques, de paires d’ellipsoïdes et de pseudo-poumons présentant différentes
intensités de bruit. Les pseudo-poumons sont une modification des paires d’ellipsoïdes où le
diaphragme est représenté par une coupe en arc de cercle au niveau inférieur. Concernant
les jeux de données bruités, nous appliquons un bruit additif gaussien d’intensité élevée et
variable. Nous générons aussi un jeu de données qui simule la présence d’une tumeur, pour
cela, nous insérons un objet sphérique de taille aléatoire à l’intérieur des pseudo-poumons
(figure 3.5a).

Afin d’introduire des variations de volume et de générer des dynamiques similaires à
un mouvement, nous générons 200 objets par jeu de données, dont chacun subit plusieurs
dilatations morphologiques à l’aide d’éléments structurants de taille variable et aléatoire
(figure 3.5b). Ensuite, chaque cas est dilaté de manière aléatoire quatre fois successivement
pour un total de 1000 images. Le centre de masse de l’objet sphérique représentant une
tumeur se déplace en accord avec les dilatations. Pour l’entraînement des modèles, nous
utilisons 4/5 des jeux de données et le reste est utilisé pour l’évaluation.

(a)

Objet original

1ère dilatation

2ème dilatation

(b)

Figure 3.5 – Exemples d’images synthétiques et simulation de dynamique. (a) Illustrations des dif-
férents types de données synthétiques avec une boule, un ellipsoïde, une paire d’ellipsoïdes, des pseudo-
poumons non bruités et bruités ainsi que des pseudo-poumons avec un objet sphérique simulant une
tumeur. (b) Un objet original est généré puis dilaté morphologiquement par un élément structurant pour
augmenter sa taille et simulé un mouvement.
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Données cliniques

Notre base de données clinique est composée de 47 patients, dont les acquisitions ont
été effectuées au service de radiothérapie du CHRU de Brest. Chaque patient possède une
à quatre acquisitions TDM 4D. Une partie des images ont été exclues manuellement du jeu
de données d’entraînement, car elles n’étaient pas utilisables pour diverses raisons telles
que des artefacts trop importants ou des acquisitions partielles des poumons. Après une
sélection manuelle basée sur des critères visuels, nous avons retenu 66 images TDM 4D
pour nos expérimentations. Les images initiales en format DICOM ont été converties en
format Nifti. Les tailles initiales étaient de 512 × 512 × Z où Z représente la composante
axiale avec des valeurs différentes en fonction des acquisitions. Pour homogénéiser les
images et limiter le coût en mémoire, les images ont toutes été ré-échantillonnées en
256 × 256 × 64 voxels par interpolation linéaire.

À partir d’un total de 66 images TDM 4D, nous utilisons 48 images TDM 4D de
26 patients pour constituer notre jeu de données d’entraînement. Chaque acquisition est
composée de huit phases respiratoires : de 0% à 100% pour passer de la phase fin de
l’expiration (EOE, end of exhale) à la phase EOI et de 75% à 25% pour retourner à la
phase EOE, avec un pas de 25% (figure 3.6). La validation du modèle clinique s’effec-
tue avec un jeu de données composé de 18 images TDM 4D provenant de neuf patients
supplémentaires.

0% (EOE) 25% 50% 75% 100% (EOI) 125% 150% 175%

Figure 3.6 – Illustration des phases respiratoires d’une TDM 4D. Les acquisitions TDM 4D fournies
par le CHRU de Brest sont composées de huit phases. Elles commencent par la phase EOE pour aller
progressivement vers la phase EOI puis finissent par revenir vers la EOE. Les lignes vert et rouge repré-
sentent le niveau du diaphragme en phase EOE et en phase EOI respectivement.
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3.3.2 Implémentations

Nous avons procédé à l’entraînement de notre réseau à partir de zéro en utilisant une
carte graphique NVIDIA GeForce GTX 1080Ti avec 11 Go de mémoire, avec une taille de
batch de 1. Pour les données synthétisées et cliniques, nous avons réalisé respectivement
100 et 200 itérations d’entraînement en utilisant l’algorithme d’optimisation ADAM [109].

Nous avons employé comme conditionnement scalaire le ratio de volume pulmonaire
entre l’image en entrée VI et la phase cible VJ (pourcentage de différence de volume (PVD,
percentage volume difference)), défini par l’équation suivante :

PVD = VJ − VI

VI

× 100 (3.11)

Pour les pseudo-poumons bruités, nous avons ajouté un bruit additif gaussien avec des
variances σ2 égales à 0, 502 et 0, 802. Quant aux données cliniques, nous avons utilisé une
méthode de segmentation automatique robuste des poumons basée sur l’apprentissage
profond [110] pour obtenir les masques pulmonaires, qui ont ensuite été utilisés pour
calculer les volumes pulmonaires correspondants pour le conditionnement scalaire (figure
3.7).

Source

Target

Entrée

Cible

𝑉𝑉𝐼𝐼

𝑉𝑉𝐽𝐽
𝑃𝑃𝑉𝑉𝑃𝑃 =

𝑉𝑉𝐽𝐽 − 𝑉𝑉𝐼𝐼
𝑉𝑉𝐼𝐼

∗ 100

Figure 3.7 – Calcul de la variation de volume entre deux phases respiratoires.

Les segmentations des tumeurs n’étant pas fournies, nous avons utilisé le modèle nnU-
Net [39] pré-entraîné avec la configuration gagnante du challenge Medical Segmentation
Decathlon pour la segmentation des nodules pulmonaires [111]. Une étape de correction
manuelle a été effectuée à la suite si nécessaire. Le recalage d’image effectué en sortie du
réseau se base sur les paramètres elastix décrits par Staring et coll. [107].

Pour évaluer quantitativement les résultats, nous avons calculé la similarité entre le
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volume généré et le volume de référence en utilisant les mesures suivantes :

1. la variation de volume (VV) pulmonaire :

VV = |VJ − VI |
VI

× 100, (3.12)

où VI et VJ représentent respectivement les volumes pulmonaires de la phase source
et de la phase cible.

2. le DSC qui mesure le chevauchement d’organes :

Dice = 2|SG ∩ SJ ∗|
|SG| + |SJ ∗ |

, (3.13)

où SG et SJ ∗ sont les masques de segmentations de l’image générée et de l’image
de référence respectivement.

3. l’erreur absolue moyenne (MAE, mean absolute error), une métrique couramment
employée en imagerie scanner pour comparer voxel par voxel une image :

MAE = 1
D × H × W

D∑
i=1

H∑
j=1

W∑
k=1

|G(I)(i, j, k) − J ∗(i, j, k)|, (3.14)

où D, H, W représentent respectivement la profondeur, la hauteur et la largeur des
images, et G(I)(i, j, k) est le voxel de l’image générée et J ∗(i, j, k) est la valeur du
voxel de la référence.

Idéalement, la valeur du DSC devrait être égale à 1 et inversement les valeurs de MAE
et VV devraient être égales à 0, signifiant ainsi une parfaite similitude entre les deux
échantillons. En plus du DSC, nous avons mesuré l’erreur de distance euclidienne entre
les centres de masses (COMs, center of mass) des tumeurs afin de mieux appréhender son
déplacement après génération :

COM = |CG(x, y, z) − CJ ∗(x, y, z)|, (3.15)

où CG et CJ ∗ sont les centres de masses des masques de segmentations, ayant pour coor-
données x, y, z, des images générée et de référence respectivement.
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3.4 Résultats

3.4.1 Images synthétiques

Nous comparons à l’inférence les images dilatées morphologiquement du jeu de données
de test aux images générées par notre méthode à partir des images initiales (figure 3.8).
Nous pouvons observer que les images générées sont similaires aux images vérités terrains.
Les images conservent la même forme et la même taille après génération.

VS VS VS

Boules Pseudo-poumons 
(sagittal)

Pseudo-poumons 
(coronal)

Vérité terrain Vérité terrain Vérité terrainGénérée Générée Générée

4ème dilatationObjet initial 1ère dilatation 2ème dilatation 3ème dilatation

Figure 3.8 – Exemple de résultats de synthèse d’images synthétiques de boules et de pseudo-poumons
(plan sagittal et coronal).

Pour les résultats quantitatifs, les boîtes à moustaches de la figure 3.9 montrent les
erreurs initiales entre les images d’entrées et les images vérités terrains et les erreurs après
synthèses d’images. Globalement, les erreurs sont relativement faibles pour tous les types
d’objets présents dans les jeux de données. Par exemple, les erreurs moyennes de la VV
sont de 4, 31 ± 2, 04%, 5, 92 ± 5, 20%, et 3, 72 ± 1, 71% pour les boules, les ellipsoïdes
simples et les paires d’ellipsoïdes respectivement. Nous pouvons aussi observer une erreur
de 3, 16 ± 1, 33% pour les pseudo-poumons sans bruits et des erreurs plus élevées pour les
versions avec du bruit (15, 35% pour 50% de bruit et 21, 47% pour 80% de bruit), mais
les erreurs restent acceptables. Pour le DSC et la MAE, nous observons un comportement
similaire à celle de la VV. Malgré quelques valeurs aberrantes et une sensibilité à des bruits
importants, les résultats montrent que la méthode est capable de générer une dynamique
à partir d’une image 3D et d’une valeur scalaire.

La figure 3.10 présente des résultats visuels sur le jeu de données composé des pseudo-
poumons avec tumeur et avec ou sans l’utilisation de la fonction de coût focalisée sur
la tumeur TA. Avec ou sans TA, un abaissement global du diaphragme correspondant
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Figure 3.9 – Résultats quantitatifs des jeux de données synthétiques. (a) Boules (b) Ellipsoïdes
(c) Paires d’ellipsoïdes (d) Pseudo-poumons sans bruit (e) Pseudo-poumons avec bruit (σ2 = 0, 502)
(f) Pseudo-poumons avec bruit (σ2 = 0, 802).

70



3.4. Résultats

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

Figure 3.10 – Exemple de résultats de synthèse d’images synthétiques avec et sans TA (plan sagittal
et coronal). Le croisement des lignes rouges représente le centre de masse de la tumeur de l’image cible.
(a) Image d’entrée (b) Image cible (c) Image générée sans TA (d) Image générée avec TA.

à la phase cible (figure 3.10b) par la méthode est réalisé avec succès. Cependant, nous
pouvons constater que la tumeur ne se déplace pas de manière appropriée dans le cas où
la fonction TA n’est pas utilisée (figure 3.10c). L’utilisation de cette fonction TA permet
de corriger ce problème grâce à la prise en compte de la tumeur (figure 3.10d).

Ces observations qualitatives sont confirmées quantitativement sur le jeu de données
de test avec une nette amélioration de la similarité avec la vérité terrain en utilisant la
fonction TA proposée (tableau 3.1). Les erreurs initiales montrent qu’il y a un faible
chevauchement de la tumeur entre les phases, avec un DSC de 0, 28 et une erreur COM
de 3, 73 mm. Lorsque seul l’objectif Lℓ1 est utilisé, le mouvement de la tumeur n’est pas
bien reproduit. Cependant, en intégrant un mécanisme de prise en compte de la tumeur,
une nette amélioration est obtenue, donnant ainsi les meilleurs résultats, avec un DSC de
0, 67 et une erreur COM de 1, 08 mm en moyenne.

Modèle DSC COM (en mm)
Erreur initiale entre les phases 0,28 3,73
Lℓ1 seule 0,29 3,36
Lℓ1(ω) seule 0,53 1,94
TA : Lℓ1(ω) et LDSC 0,67 1,08

Table 3.1 – Comparaison de modèle avec ou sans la fonction pondérée sur les images synthétiques.
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(𝑎) (𝑏) (𝑐) (𝑑)

Figure 3.11 – Exemple de résultats de synthèse d’images cliniques (plan sagittal et coronal). Les
lignes vert et rouge représentent la position initiale et finale du diaphragme respectivement. (a) Image
d’entrée (b) Image générée intermédiaire faible résolution (c) Image finale après recalage (d) Image vérité
terrain

3.4.2 Images cliniques

Concernant les données cliniques TDM 4D, nous observons une bonne correspondance
visuelle entre les phases respiratoires réelles et synthétiques, restituant globalement la
dynamique du mouvement respiratoire (figure 3.11).

À partir d’une image d’entrée (figure 3.11a), nous générons avec le modèle une image
intermédiaire (figure 3.11b), puis grâce au recalage, nous déformons la phase d’entrée vers
l’image générée pour obtenir une image plus fidèle qu’en sortie de réseau (figure 3.11c). La
figure 3.11c montre un exemple représentatif de phase synthétique, où l’on peut observer
un déplacement diaphragmatique entre les phases en accord avec la vérité terrain (figure
3.11d), aussi bien en coupe coronale qu’en coupe sagittale.

Les résultats quantitatifs sont présentés dans le tableau 3.2. Une amélioration signi-
ficative a été obtenue après la synthèse conditionnelle. Nous observons que le volume
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Phase 25% Phase 50% Phase 75% EOI
Volume moyen de référence 3560, 21 ± 1305, 15 3647, 51 ± 1312, 37 3716, 41 ± 1321, 91 3715, 50 ± 1334, 81
Volume moyen généré 3569, 63 ± 1283, 72 3657, 97 ± 1291, 30 3716, 11 ± 1299, 46 3712, 47 ± 1313, 12
VV initiale 7, 91% 10, 73% 12, 63% 12, 33%
VV après génération 1, 06% 1, 21% 1, 01% 1, 01%
DSC poumons initial 0, 95 ± 0, 02 0, 94 ± 0, 02 0, 93 ± 0, 03 0, 93 ± 0, 02
DSC poumons après génération 0, 96 ± 0, 01 0, 96 ± 0, 01 0, 96 ± 0, 02 0, 96 ± 0, 01
MAE initiale 152, 71 ± 28, 79 175, 21 ± 32, 94 189, 43 ± 36, 11 183, 57 ± 32, 39
MAE après génération 123, 77 ± 19, 87 129, 93 ± 18, 34 137, 69 ± 18, 50 129, 62 ± 17, 58

Table 3.2 – Résultats quantitatifs sur les données cliniques.

moyen généré est très proche du volume moyen de référence dans toutes les phases. Cela
est aussi visible avec la VV qui passe de 12, 33% à 1, 01% après génération pour la phase
EOI. Le DSC entre les poumons confirme aussi les résultats et la capacité au modèle de
faire respirer les poumons. De la même manière, les valeurs de MAE après génération sont
plus faibles que les erreurs initiales. Ces résultats démontrent ainsi la capacité de notre
modèle proposé à reproduire une phase respiratoire correspondant à une phase réelle.

La figure 3.12 présente des résultats visuels de deux patients de notre jeu de données
cliniques. Nous pouvons observer dans le premier cas que le mouvement initial entre
l’image d’entrée et l’image cible est faible. Lorsque l’image est générée par la méthode
sans la fonction TA, la tumeur est effacée contrairement au modèle avec TA. Malgré un
mouvement initial important de la tumeur pour le second patient, les méthodes proposées
ne permettent pas de corriger cette erreur, et ce, même si un mouvement de diaphragme
satisfaisant est observé.

Figure 3.12 – Exemple de résultats sur les données cliniques avec et sans fonction focalisée sur la
tumeur. Les pointillés rouges représentent le centre de masse des tumeurs de l’image cible.
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L’évaluation quantitative des tumeurs est présentée sur le tableau 3.3. Nous pouvons
observer que l’erreur initiale DSC moyenne entre les images d’entrées et les images vérités
terrains est de 0, 54 et que le COM est de 7, 13 mm. Après synthèse des images, sans TA,
nous observons une très légère amélioration avec, par exemple, en phase EOI un DSC de
0, 55 au lieu de 0, 49 et un COM de 6, 36 mm au lieu de 8, 54 mm. Dans le cas avec TA,
les résultats ne sont pas très différents du cas où nous n’utilisons pas la fonction. Ces
résultats montrent que la fonction pondérée sur la tumeur ne permet pas d’améliorer son
déplacement au niveau local dans l’ensemble du jeu de données de test.

Phase 25% Phase 50% Phase 75% EOI
Initial 0, 66 ± 0, 25 0, 53 ± 0, 27 0, 48 ± 0, 27 0, 49 ± 0, 29

DSC sans TA 0, 69 ± 0, 22 0, 57 ± 0, 21 0, 50 ± 0, 28 0, 55 ± 0, 25
avec TA 0, 70 ± 0, 24 0, 60 ± 0, 25 0, 55 ± 0, 26 0, 58 ± 0, 24
Initial 4, 71 ± 4, 29 7, 12 ± 5, 69 8, 19 ± 5, 81 8, 54 ± 6, 21

COM sans TA 4, 44 ± 4, 95 6, 48 ± 6, 19 7, 05 ± 5, 90 6, 36 ± 5, 20
avec TA 4, 13 ± 4, 06 5, 97 ± 5, 77 6, 66 ± 4, 69 6, 33 ± 4, 87

Table 3.3 – Comparaison des résultats avec ou sans la fonction pondérée sur les images cliniques.

3.5 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons montré qu’il est possible de générer une dynamique res-
piratoire à partir d’une architecture GAN conditionnée par deux facteurs. Contrairement
aux méthodes I2I traditionnelles où le transfert de style ou la manipulation d’attributs
se fait à l’aide d’une autre image [4], [102], [106], nous avons démontré qu’il est aussi
possible d’influencer la génération par une valeur scalaire respiratoire unidimensionnelle.
La méthode est testée dans un premier temps sur des jeux de données synthétiques afin
de vérifier sa pertinence. Les résultats montrent qu’il est possible de faire « respirer » les
différents objets, et même en présence de bruit. L’apport d’une fonction pondérée sur une
zone d’intérêt prouve aussi son efficacité quant à la précision du mouvement de l’objet
d’intérêt dans ces jeux de données synthétiques.

Cette première validation a permis ensuite d’appliquer la méthode avec des données
cliniques réelles. Les résultats obtenus sont satisfaisants concernant le mouvement global
des poumons et notamment du mouvement du diaphragme.
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Néanmoins, le degré de réalisme obtenu en sortie de réseau nous est paru largement
insuffisant, compte tenu de la tendance des GANs à halluciner certaines caractéristiques
de l’image. C’est ainsi que nous avons été amenés à recaler les phases initiales vers les
phases respiratoires générées pour contrôler explicitement la transformation par une para-
métrisation B-spline : l’utilisation d’une méthode de recalage conventionnelle sur l’image
en sortie de réseau permet de garder un contrôle sur les déformations et de garantir des
images de haute qualité tout en permettant une dynamique respiratoire.

Bien qu’illustrée sur des images synthétiques, l’utilisation d’une pondération spatiale
de la fonction de coût de reconstruction ℓ1 n’a pas démontré un apport bénéfique en
situation réelle sur des images TDM 4D. Cette baisse de performance peut s’expliquer par
différentes raisons telles qu’un mauvais choix des hyperparamètres et donc d’un manque
d’optimisation. Mais aussi des conditions d’entraînement qui complexifie l’apprentissage
rendant la tâche plus difficile : données plus complexes que de simples images synthétiques
(des tumeurs trop petites qui sont donc noyées dans trop d’information), choix des paires
d’images aléatoires lors de l’entraînement, composition des jeux de données non équilibrée
avec, par exemple, plus de tumeurs statiques que de tumeurs avec une grande amplitude de
mouvement. Nous pensons que ces différentes raisons conduisent le réseau à sous-estimer
globalement l’amplitude du mouvement de la tumeur. Une autre limitation de la méthode
est la synthèse d’image directe qui génère des images de faible résolution que nous tentons
de corriger à l’aide d’un recalage.

Malgré ces contraintes, cette première approche a démontré la possibilité de synthétiser
un mouvement respiratoire et de la lier à une contrainte scalaire externe, et donc fournit
une première preuve de concept sur la capacité d’une architecture de ce type à simuler
un mouvement respiratoire tel que mesuré par une acquisition TDM 4D.

3.6 Conclusion

La nouvelle architecture I2I proposée génère différentes phases respiratoires et est
contrôlable par un conditionnement scalaire. Les phases respiratoires sont générées par
une approche basée GAN afin de conserver un haut réalisme grâce au coût adversaire
et le choix de la phase cible générée est possible grâce au conditionnement scalaire qui
adapte le vecteur latent dans l’espace latent du générateur. Cette approche permet ainsi
de générer des phases respiratoires spécifiques à un patient grâce aux informations internes
et externes fournies par l’image TDM 3D et l’information respiratoire respectivement.
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Les approches I2I sont utilisées en imagerie médicale pour leurs capacités à transférer
des informations d’une modalité d’image à une autre et plus généralement dans le cadre
d’imagerie statique. Les expérimentations effectuées ont permis de montrer la possibilité
de passer d’un domaine statique à un domaine dynamique à l’aide de ce type d’architec-
ture. Le modèle parvient à générer un mouvement interne global et spécifique au patient.
Ce type de synthèse d’image peut également être complexifié afin d’obtenir d’améliorer
les performances et la précision des mouvements internes des patients.

Nous verrons dans le chapitre suivant une approche plus aboutie basée sur une synthèse
d’image « indirecte », c’est-à-dire, par génération de champs de déformation.
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Chapitre 4

SYNTHÈSE INDIRECTE PAR

APPRENTISSAGE CONJOINTEMENT

SUPERVISÉ ET ADVERSAIRE

Ce chapitre propose la contribution principale de la thèse, qui porte sur une méthode
de synthèse TDM 4D indirecte par génération de champs de déformations DVF. Il est
le fruit de réflexions évoquées au chapitre précédent sur les limitations inhérentes de la
synthèse d’image directe par GAN, qui nous avaient déjà incité à imposer un recalage
conventionnel vers l’image produite pour contrôler la nature des déformations sur
l’image. Si d’autres méthodes de synthèse TDM 4D basées sur la génération de DVF
existent, elles reposent toutes sur des méthodes de recalage par DL non supervisé,
où les déformations produites sont contrôlées par des fonctions de coût explicite sur
la régularité des champs produits. Or, le recalage pulmonaire n’est pas un problème
résolu en DL. Dans notre approche, nous nous affranchissons de la responsabilité
de ce recalage et entraînons notre modèle de manière supervisée avec des champs
obtenus par une méthode de recalage externe robuste. Nous contrôlons le réalisme
des champs par un coût adversaire sur leur magnitude, ce qui permet de prendre
en compte l’amplitude respiratoire dans le coût adversaire. Cette approche permet
de générer des champs avec des mouvements plus réalistes et permet d’exploiter des
méthodes de recalage conventionnelles plus abouties, contrairement à des approches
non supervisées où les déformations sont souvent trop lisses. Après avoir décrit la
méthode, nous l’évaluons à une échelle plus fine que les approches existantes de
l’état de l’art, notamment avec des métriques locales pour évaluer les mouvements de
tumeurs et des OARs. Une autre analyse originale et capitale est de nous comparer
à la variabilité intrinsèque des TDM 4D, en exploitant des acquisitions répétées d’un
même patient. Ce travail est en relecture dans Physics in Medicine and Biology.

Résumé
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Chapitre 4 – Synthèse indirecte par apprentissage conjointement supervisé et adversaire

4.1 Introduction

Comme nous l’avons vu dans le chapitre précédent, il est possible de générer un mou-
vement global de poumons à partir d’une image TDM 3D et d’une valeur scalaire calculée
à partir de la variation de volume pulmonaire entre deux phases respiratoires avec un
modèle de DL basé sur une architecture GAN. Cette première approche de synthèse di-
recte ne permet pas de réaliser des mouvements locaux, alors qu’un mouvement réaliste
dans les zones d’intérêts est crucial pour la planification du traitement en radiothérapie.
Il est donc nécessaire de réussir à synthétiser des images avec une meilleure fidélité de
mouvements aux niveaux des zones d’intérêt.

En imagerie médicale, les DVFs sont principalement utilisés pour des applications
de recalage d’images, mais ils peuvent aussi être utilisés afin d’estimer des mouvements.
Fayad et coll. ont généré des TDM 4D synthétique en interpolant des DVFs entre les
phases maximales EOE et EOI obtenus à partir des méthodes de recalages [26]. Récem-
ment, Sang et Ruan proposent une méthode basée DL pour interpoler les phases respira-
toires grâce à un conditionnement avec la paire d’images et un conditionnement scalaire
supplémentaire [100]. Ces approches nécessitent toutefois un minimum de deux acquisi-
tions statiques ou d’une acquisition TDM 4D pour interpoler. De plus, les interpolations
présentées sont linéaires et ne sont donc pas spécifiques au patient. D’autres approches
similaires de génération de dynamisme à partir d’une image statique sont étudiées. Chang
et coll. parviennent à générer des fantômes 4D-XCAT de poumons avec des mouvements
respiratoires plus réalistes [96]. La méthode est composée de deux blocs principaux, un
modèle DL de génération de DVF et un modèle respiratoire basé sur l’apprentissage au-
tomatique. Ce dernier est entraîné sur une population donnée et permet aux images de
synthèse 4D-XCAT de reproduire des mouvements respiratoires réalistes et est contrôlable
par l’utilisateur si nécessaire. Romaguera et coll. proposent une architecture basée sur un
seq2seq afin de générer des images 4D IRM de foie [98]. La méthode apprend aussi sur une
population donnée et à la particularité d’être spécifique à un patient si lors de l’inférence
des acquisitions 2D du patient sont disponibles. Ces méthodes sont entraînées de manière
non supervisée et permettent ainsi de produire des résultats précis sans avoir besoin de
données de recalage prédéfinies. Toutefois, des approches non supervisées ont tendance à
générer des champs lisses et non représentatifs du mécanisme respiratoire plus complexe.
Dans une approche supervisée, Lee et coll. proposent un modèle basé sur une architecture
seq2seq 3D, RMSim [101]. La méthode permet de prédire les phases respiratoires futures à
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partir d’une image TDM 3D et de données respiratoires 1D. Le modèle RMSim est condi-
tionné par des données respiratoires 1D afin de mieux simuler la respiration du patient.
Ces données respiratoires sont extraites à partir des informations disponibles sur des ac-
quisitions TDM 4D en choisissant le déplacement d’un point situé à l’apex du diaphragme.
Outre la difficulté d’obtenir ces données respiratoires en routine clinique sans acquisitions
TDM 4D, les résultats présentés ne montrent des résultats qu’avec des métriques basées
sur la similarité globale des images et ne prennent pas en compte les zones d’intérêts.

Dans ce chapitre, nous explorons une approche de synthèse indirecte dans le but
d’obtenir un déplacement interne des organes plus précis. Nous proposons de générer
des DVFs au lieu de générer directement les phases respiratoires et, pour nous rapprocher
d’une utilisation clinique, nous remplaçons le scalaire basé sur le volume respiratoire par
une amplitude respiratoire extraite à partir de la surface du patient. Le modèle est entraîné
de manière supervisée avec des DVFs calculés à partir d’un algorithme robuste de recalage
d’images. De plus, nous proposons un coût adversaire sur la magnitude des champs générés
pour améliorer le réalisme des amplitudes respiratoires. L’approche proposée permet ainsi
de générer des mouvements plus précis localement en corrélation avec la respiration du
patient tout en conservant une haute résolution grâce à une déformation de la phase
respiratoire initiale par le champ généré.

Dans la suite de ce chapitre, nous présentons les modifications apportées au condi-
tionnement et à la génération. Nous évaluons dans un premier temps avec un modèle
synthétique la robustesse du modèle puis avec des données cliniques réelles. Afin de mieux
évaluer la qualité des images générées, nous proposons également d’évaluer les résultats de
manière locale. Dans un but final d’utilisation en routine clinique pour la radiothérapie,
le point critique reste les zones d’intérêts incluant les tumeurs et les OARs. Il est donc
important d’évaluer ces zones d’intérêts avec des mesures appropriées. Nous nous compa-
rons à la méthode RMSim et nous proposons en plus d’évaluer le déplacement des OARs
et des tumeurs avec des métriques classiques telles que le DSC. Du fait de la variation
intrinsèque de la respiration pour un même patient, nous proposons aussi d’évaluer la
variabilité entre les multiples acquisitions d’un même patient et les images générées.

4.2 Méthode

La figure 4.1 illustre le fonctionnement global de la méthode proposée. Pendant l’en-
traînement, le modèle apprend à établir une correspondance entre la phase EOE et les
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Figure 4.1 – Architecture proposée pour la génération par déformation. L’amplitude respiratoire est
injectée à travers un mécanisme AdaIN au niveau du goulot d’étranglement. Étant donné une image
d’entrée X et une amplitude respiratoire α, le modèle apprend un DVF ϕ∗

α à partir des étiquettes su-
pervisées ϕα. Ensuite, l’image d’entrée est déformée à l’aide d’un transformateur spatial pour obtenir la
phase synthétique Y ∗ = X ◦ϕ∗

α. Le coût adversaire basé sur la concaténation de l’image déformée et de la
magnitude du DVF ||ϕα|| est utilisée pour améliorer le réalisme du DVF sans contraindre explicitement
sa régularité.

différentes phases des images TDM 4D réelles. La génération est conditionnée par la phase
d’entrée et une estimation basée sur la surface externe α(t), qui peut être extraite de diffé-
rents dispositifs de surveillance respiratoire utilisés cliniquement. Le générateur associe à
la paire d’entrées image-α un DVF à trois composantes de manière supervisée en utilisant
une méthode de recalage conventionnelle robuste [65]. Pendant l’entraînement, les DVFs
de sortie sont comparés à leur vérité terrain en suivant un objectif de minimisation ℓ1.
Une contribution essentielle est d’améliorer davantage le réalisme de la transformation
grâce à un terme adversaire basé non seulement sur l’image d’entrée déformée, comme
c’est généralement le cas dans les méthodes de recalage basées sur l’apprentissage profond,
mais également sur la magnitude du DVF généré lui-même.

Au moment du test, étant donné une image d’entrée TDM 3D et les valeurs corres-
pondantes de α, le modèle reproduit des images synthétiques de phase respiratoire qui
imitent la respiration avec les amplitudes spécifiées.
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4.2.1 Formulation du problème et notation

Soit X(x) une image TDM 3D, où x ∈ R3 est le domaine de l’image. Soit également
Y(x) une image TDM 4D, c’est-à-dire une série dynamique de Ng phases :

Y(x) =
(
Y0(x), ..., Yk(x), ..., YNg(x)

)
, (4.1)

où k ∈ N est le numéro de la phase, avec k = 0 correspondant à la phase EOE.
Notre objectif est de synthétiser une image 4D dynamique, de valeur vectorielle, imi-

tant la dynamique respiratoire d’une acquisition TDM 4D à partir de X(x), c’est-à-dire
un ensemble de N images 3D :

Y∗(x) = (Y ∗
0 (X, α0), ..., Y ∗

k (X, αk), ..., Y ∗
N(X, αN)) , (4.2)

où αk est la variation relative d’amplitude respiratoire (par exemple, en mm) par rapport
à X(x). Ce faisant, nous faisons la simplification qu’il existe une correspondance un à
un (bijective) entre l’image réelle Yk et l’amplitude respiratoire αk, c’est-à-dire que pour
chaque αk, il ne peut y avoir qu’une seule image TDM 3D associée.

À cette fin, lors de l’entraînement, nous apprenons à partir d’un ensemble d’acquisi-
tions réelles de TDM 4D {Y i}. Pour chaque image TDM 4D d’entraînement, nous appre-
nons à reproduire un ensemble de DVF :

(
ϕ1, ..., ϕk, ..., ϕNg

)
: R3 → R3, (4.3)

entre la phase EOE Y0(x) et les autres phases Ng. Pour apprendre cette transformation,
nous utilisons un générateur G de type U-Net de manière supervisée, dont la dernière
couche est une couche à trois canaux, un pour chaque dimension du DVF. Pour réaliser
une synthèse d’image dépendante de l’amplitude, G est conditionné par une valeur scalaire
αk qui mesure l’amplitude respiratoire relative entre les phases Y0 et Yk, c’est-à-dire que
ϕ∗

αk
= G(Y0, αk) sont les DVFs générés pendant l’entraînement.
Lors du déploiement, les DVFs sont générés pour n’importe quelle valeur α désirée à

partir d’une image TDM 3D pour obtenir l’image souhaitée après déformation :

Y ∗(X, α) = X ◦ ϕ∗
α, (4.4)

où X ◦ ϕ∗
α représente X déformé par ϕ∗

α.
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Chapitre 4 – Synthèse indirecte par apprentissage conjointement supervisé et adversaire

Pour conditionner la génération d’images selon le schéma respiratoire du patient, nous
utilisons la méthode décrite dans le chapitre 3, l’ajout d’une couche AdaIN [106] pour
adapter les caractéristiques du vecteur latent de l’image à l’amplitude respiratoire α au
niveau du goulot d’étranglement de G.

4.2.2 Fonction de coût pour les DVFs

La fonction de coût de notre modèle de synthèse de DVF est une fonction composée :

L(G, D) = λ1Lϕα

ℓ1 (G) + λ2LY,||ϕα||
GAN (G, D), (4.5)

où λ1 et λ2 sont des paramètres contrôlant l’équilibre entre ces deux termes.
En se distinguant des méthodes non supervisées qui contraignent explicitement la

régularité des DVFs, nous entraînons G de manière supervisée en ajoutant un coût de
reconstruction ℓ1 sur les composantes marginales du DVF :

Lϕα

ℓ1 =
∑
xyz

||ϕ∗
αk

− ϕk||1, (4.6)

où chaque composante du champ est traitée indépendamment. ϕk est la sortie de pTVreg
[65]. Dans le cas d’application aux poumons, cet algorithme basé sur la minimisation
isotropique de la variation totale a prouvé son efficacité et sa précision en atteignant
des résultats de TRE submillimétriques lors du challenge DIR-Lab [78] et, jusqu’à pré-
sent, aucune autre méthode conventionnelle ou basée sur du DL a réussi à atteindre ces
performances [99], [112].

Pour encourager la génération de DVFs réalistes ϕ∗
α sans modéliser explicitement la

régularité du champ, nous proposons d’entraîner le modèle selon un objectif adversaire
commun qui concatène à la fois l’image déformée Y0◦ϕ∗

α et l’amplitude du DVF lui-même :

LY,||ϕα||
GAN = E[logD(X, Yk, ||ϕk||)] + E[log(1 − D(X, Y ∗

k , ||ϕ∗
αk

||))]. (4.7)

Le coût GAN évalue l’alignement de la distribution entre l’image cible Yk et l’image
générée Y ∗

k , c’est-à-dire la phase EOE X déformée par ϕ∗
k. Pour améliorer davantage

la synthèse, la magnitude du DVF est incluse dans le coût adversaire. Le raisonnement
derrière cela est que l’information contenue dans la magnitude est liée à l’amplitude du
mouvement du schéma respiratoire du patient, qui est associée à la valeur de condition-
nement scalaire α. Les valeurs plus élevées de α devraient donc être corrélées avec des
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4.3. Protocole expérimental

amplitudes plus élevées. Nous démontrons dans la section expérimentale que l’ajout de ce
terme est, en effet, essentiel pour obtenir une synthèse de mouvement plus fidèle.

4.3 Protocole expérimental

4.3.1 Métriques quantitatives

Différentes métriques ont été utilisées pour la validation du modèle de synthèse du
mouvement respiratoire proposé.

Qualité de la reconstruction : Nous avons d’abord utilisé les métriques globales de
reconstruction, à savoir la MAE et la similarité structurale (SSIM, structural similarity),
pour évaluer la qualité globale des phases de TDM 4D synthétisées Y ∗

k par rapport à la
phase de référence Yk. La SSIM est définie par l’équation suivante :

SSIM =

(
2µY ∗

k
µYk

+ C1
) (

2σY ∗
k

σYk
+ C2

)
(
µ2

Y ∗
k

+ µ2
Yk

+ C1
) (

σ2
Y ∗

k
+ σ2

Yk
+ C2

) , (4.8)

où µY ∗
k

et µYk
sont les valeurs moyennes des pixels des images Y ∗

k et Yk, σY ∗
k

et σYk
sont les

variances, et les termes C sont des constantes de régularisation, où C1 et C2 sont égales
à (0.01 × 2000)2 et (0.03 × 2000)2 respectivement, et 2000 est la plage dynamique des
images. Une valeur de SSIM proche de 1 indique une très forte similarité.

Évaluation par région : Ensuite, nous avons mesuré la variation des volumes pul-
monaires globaux en comparant à la fois les phases synthétiques et les phases réelles à
la phase initiale EOE. Comme déjà mentionné dans l’introduction, en plus de l’évalua-
tion du mouvement pulmonaire global, il est également essentiel pour la planification du
traitement de radiothérapie d’évaluer l’exactitude du modèle au niveau de la tumeur, un
problème négligé par les études précédents sur la synthèse de TDM 4D [100], [101]. À
cette fin, nous avons utilisé le DSC entre les GTVs délimités sur Y ∗

k et la phase réelle
Yk. Étant donné la grande variabilité des tailles de tumeurs, nous avons également utilisé
l’erreur entre les COMs des tumeurs comme une mesure supplémentaire indépendante du
volume.

La respiration affecte non seulement les poumons, mais aussi les OARs, dont la locali-
sation est primordiale pour une planification précise du traitement. Par conséquent, nous
avons également évalué le DSC volumétrique et les erreurs de COM pour chaque organe,
notamment le cœur, le foie, l’estomac, la rate, les reins et le pancréas.
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Chapitre 4 – Synthèse indirecte par apprentissage conjointement supervisé et adversaire

Qualité des DVFs : Pour évaluer la qualité des DVFs générés, nous avons quantifié la
TV des composantes du DVF, comme dans [65]. Le raisonnement derrière est que les DVFs
réalistes, capables de reproduire des transitions nettes (par exemple, aux interfaces des
organes), présentent une TV plus faible que les DVFs excessivement lisses. Conformément
à la pratique courante en recalage d’image médicale, nous avons également calculé le
déterminant négatif du jacobien de la transformation |J(ϕ∗)| pour caractériser davantage
la régularité de ϕ∗.

4.3.2 Jeux de données

Nous avons évalué et validé la qualité de notre modèle de synthèse d’images dyna-
miques proposé en utilisant un jeu de données synthétiques ainsi que deux jeux de données
cliniques de TDM 4D qui présentent des différences de caractéristiques.

Phantom : De la même manière que dans le chapitre précédent, nous avons construit
des images synthétiques, dénommées par la suite « Phantom », afin de vérifier si l’utili-
sation d’une valeur d’amplitude scalaire sur la surface est pertinente pour conditionner
le modèle. Ces images simplifiées de poumons sont composées d’un pseudo-corps et de
pseudo-poumons. Le pseudo-corps est un ellipsoïde de grande taille et les pseudo-poumons
sont inclus dans le pseudo-corps avec les mêmes propriétés que présentés dans le chapitre
précédent. Pour simuler un mouvement surfacique, nous appliquons plusieurs dilatations
morphologiques à l’aide d’éléments structurants de taille variable et aléatoire dans la
direction de l’axe antéro-postérieur (figure 4.2).

Figure 4.2 – Exemple d’une image synthétique en coupe coronale (gauche) et sagittale (droite)

4D-Lung : Nous avons utilisé un jeu de données public provenant de The Cancer
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4.3. Protocole expérimental

Imaging Archive (TCIA), appelé ci-après « 4D-Lung » [113] et mentionné dans d’autres
études de synthèse de TDM 4D [99], [100]. Il est composé de 20 images de patients atteints
de cancers non à petites cellules (CBNPC) et comprend des masques de segmentation de
GTV. Chaque acquisition TDM 4D est composée de 10 phases couvrant le cycle respi-
ratoire complet, débutant par la phase EOE (phase 0%) pour atteindre la phase EOI
(phase 50%) et pour finalement revenir à une phase intermédiaire juste avant la phase
EOE (phase 90%) avec un pas de 10%. Les images ont été acquises sur un scanner TDM
hélicoïdal à 16 coupes (Brilliance Big Bore, Philips Medical Systems) avec une épaisseur
de coupe de 3 mm et une résolution axiale de 512 × 512 (taille de pixel d’environ 1 mm).
Les tumeurs sont de taille plutôt importante, avec un volume moyen de 77 ± 96 cm3.
Cela se traduit par une superposition relativement élevée des volumes de tumeurs entre
les phases EOE et EOI, évaluée par un DSC de 0, 72 ± 0, 14 et des erreurs de COM de
tumeur de 5, 46 ± 2, 66 mm.

CHRU : Les métriques rapportées sur les tumeurs telles que nous les trouvons dans
le jeu de données 4D-Lung entravent le fait que la précision locale peut être insuffisante
pour suivre des volumes plus petits, en raison, par exemple, de la dépendance connue du
DSC à la taille de l’objet [114]. Pour cette raison, nous avons également pris en compte
une base de données cliniques locales composée de 43 patients acquis au département de
radio-oncologie du CHRU de Brest, en France. Ce jeu de données, appelé par la suite
« CHRU », contient des patients présentant à la fois des tumeurs primaires et des méta-
stases pulmonaires. Comparées au jeu de données 4D-Lung, les données CHRU présentent
des GTVs beaucoup plus petits en moyenne et une plus grande variabilité des volumes,
avec des volumes moyens de 6, 42±9, 11 cm3, ce qui se traduit par un DSC initial beaucoup
plus faible de 0, 39 ± 0, 31 et des distances plus grandes entre les COM (8, 44 ± 6, 04 mm).
Une autre caractéristique notable est l’inclusion de patients ayant subi des acquisitions
répétées de TDM 4D : 30 patients ont eu deux TDM 4D, cinq patients ont eu trois TDM
4D et un patient a eu quatre TDM 4D. Cela permet d’évaluer la variabilité inter TDM
4D, qui est une caractéristique clé pour évaluer l’intérêt clinique d’un modèle de synthèse
de mouvement respiratoire. Chaque acquisition de TDM a été reconstruite en huit phases
respiratoires : de la phase 0% à la phase 100% correspondant à la phase EOE et EOI
respectivement. Puis de la phase EOI jusqu’à un retour en phase EOE, avec un pas de
25%. Les images ont été acquises avec un scanner Siemens Sensation Open, une épaisseur
de coupe de 2 mm et une résolution axiale de 512 × 512 (taille de pixel d’environ 1 mm).

La figure 4.3a montre la répartition des volumes de tumeurs dans les deux jeux de
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données avec deux exemples typiques. Pour détailler davantage les différences de carac-
téristiques, la figure 4.3b montre la distribution des distances entre les phases EOE et
EOI dans chaque acquisition de TDM 4D, ce qui est lié à l’amplitude de correction du
mouvement requise par l’approche de synthèse de mouvement. Comparé à 4D-Lung, le jeu
de données CHRU montre des différences de volumes plus importantes entre les phases
EOE et EOI, des GTVs plus petits et une plus grande diversité d’aspects de tumeurs.
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Figure 4.3 – Caractéristiques des deux jeux de données cliniques utilisés pour nos expérimentations.
(a) Distributions des volumes des tumeurs dans les jeux de données 4D-Lung (rouge) et CHRU (bleu) ;
(b) Différentes métriques d’évaluation entre les phases EOE et EOI.

4.3.3 Expériences additionnelles

Étude de la variabilité des TDM 4D : En raison de la variabilité intrinsèque
des schémas respiratoires chez les patients acquis à différents moments, ce qui est lié aux
limitations inhérentes de la planification de traitement en TDM 4D, une mesure utile
pour valider la pertinence clinique de la méthode de synthèse du mouvement respiratoire
proposée consiste à vérifier que la distance des zones d’intérêt entre la phase synthétique
Y ∗

k et la phase réelle Yk n’est pas supérieure à la distance entre les acquisitions répétées de
TDM 4D Y 1

k et Y 2
k d’un même patient. Les acquisitions répétées ont donc été comparées

en utilisant le DSC et l’erreur COM pour évaluer cette variabilité.
Validation de la fonction de coût composée : Nous avons quantifié l’amélioration

obtenue par la fonction objective proposée, à savoir la composition de la fonction par un
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coût de reconstruction ℓ1 sur les composantes du DVF et d’un coût adversaire sur la ma-
gnitude du DVF. À cette fin, nous avons également entraîné des modèles alternatifs dans
lesquels le coût total incluait des combinaisons de termes de reconstruction et adversaires
basés sur l’image déformée et/ou le DVF.

Évaluation comparative : Nous avons comparé notre approche à un travail récent,
RMSim [101], qui génère également des séquences TDM 4D à partir d’images statiques
et de signal respiratoire. RMSim utilise une architecture seq2seq modifiée basée sur l’ap-
prentissage non supervisé des DVFs pour garantir la cohérence temporelle du mouvement.
Contrairement à notre approche, qui repose sur des mesures respiratoires externes, l’am-
plitude a été obtenue à partir d’informations internes dérivées de l’image (déplacement
maximal du diaphragme dans l’axe supérieur-inférieur), ce qui n’est pas réaliste en routine
clinique. Cependant, comme seul le code d’inférence était disponible auprès des auteurs,
pour garantir une comparaison équitable, nous avons ré-entraîné notre approche en utili-
sant un conditionnement similaire et avons utilisé le même scénario d’entraînement (c’est-
à-dire que nous apprenons à mettre en correspondance la phase EOI vers la phase EOE,
plutôt que de EOE vers EOI). Les auteurs ont entraîné leur modèle sur 100 patients avec
des TDM 4D à 10 phases en utilisant quatre GPU A40 avec 48 Go de mémoire chacun.
Leur modèle utilise 35,2 Go des 48 Go disponibles et le temps d’entraînement était de
72h approximativement.

4.3.4 Implémentation et entraînement

Le modèle a été entraîné en 3D. Pour le modèle entraîné avec les données Phantom,
nous avons utilisé 800 images pour l’entraînement et 200 pour la validation. Pour les
données cliniques, le jeu de données d’entraînement était composé de 42 images TDM 4D
provenant de 20 patients des données CHRU. Le jeu de données de test était composé de
44 autres images TDM 4D provenant de 23 patients supplémentaires des données CHRU
et de 20 images TDM 4D provenant de 20 patients des données 4D-Lung. Le modèle a
été entraîné pendant 200 époques en utilisant l’optimisation ADAM [109]. Les valeurs des
hyperparamètres λ1 et λ2 sont fixées à 100 et 1 respectivement.

Les acquisitions initiales de TDM 4D étaient de dimensions 512 × 512 × Z, où Z

représente l’axe axial et varie en fonction des protocoles d’acquisition. Les images ont été
rognées autour des segmentations poumons qui ont été extraites grâce à une méthode
robuste de segmentation automatique des poumons [110]. Nous avons ensuite sélectionné
la zone d’intérêt délimitée par la plus grande boîte englobante et nous avons étendu de 2
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cm en dessous du diaphragme pour inclure les organes abdominaux d’intérêt. Ce choix a
été fait en fonction de l’ensemble des données valides afin de capturer le plus d’organes
abdominaux possibles dans le champ de vue de traitement. Enfin, chaque image a été ré-
échantillonnée à une taille de 128×128×128 pour des raisons de contraintes de mémoire de
processeur graphique (GPU, graphics processing unit) relativement modeste (figure 4.4).
Dans toutes nos expériences, nous avons utilisé une carte graphique NVIDIA GeForce
GTX 1080Ti avec 11 Go de mémoire et une taille de batch de 1. Le temps d’entraînement
du modèle était d’environ 16h.

Source

Original size 
512x512xZ

SourceReslicing

512x512xZmax

Segmentation

Cropping

X x Y x Z Resized size
128x128x128

Bounding
Box

Resampling

Preprocessing
block

Figure 4.4 – Étape de prétraitement des images.

Les masques de tumeur disponibles pour chaque phase du jeu de données 4D-Lung
ont été utilisés dans les expériences nécessitant des délimitations des GTVs. Pour le jeu
de données CHRU, les GTVs ont été obtenus automatiquement dans toutes les phases en
utilisant un modèle nnU-Net [39] entraîné avec les poids gagnants de la tâche de tumeur
pulmonaire du Medical Segmentation Decathlon [111]. Les segmentations du cœur ont
été réalisées à l’aide de PlatiPy, un logiciel de segmentation libre qui exploite nnU-Net
avec des heuristiques de traitement d’image supplémentaires [115]. Les segmentations des
organes restants (foie, estomac, reins et rate) ont été obtenues en entraînant un modèle
nnU-Net sur le jeu de données d’entraînement du Multi-Modality Abdominal Multi-Organ
Segmentation Challenge (AMOS) 2022 [116]. Dans tous les cas, les masques de segmen-
tation finaux ont été revus par un expert et corrigés manuellement si nécessaire.

Pour chaque acquisition répétée disponible dans l’étude de variabilité des TDM 4D,
nous avons effectué un recalage rigide entre les phases EOE pour éviter les décalages dans
les positions des tumeurs et des organes. L’erreur COM a ensuite été calculée entre les
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deux segmentations de tumeurs. L’erreur de distance dans chaque axe a été utilisée pour
effectuer un deuxième recalage avec la deuxième acquisition, corrigeant l’erreur COM
initiale. Par la suite, la transformation a été appliquée aux autres phases et aux seg-
mentations de la deuxième acquisition pour assurer la cohérence entre toutes les phases
(tableau 4.1).

Erreur initiale Après recalage
Erreur du COM (mm) 4,16±5,09 1,07±0,25

Axe droite-gauche 1,28±1,27 0,62±0,34
Axe antéro-postérieur 2,56±3,71 0,56±0,31
Axe supérieur-inférieur 2,55±3,65 0,44±0,32

DSC 0,64±0,18 0,72±0,19

Table 4.1 – Correction de la position de la tumeur entre les multiples acquisitions pour la phase
expiratoire.

La valeur de conditionnement scalaire α a été calculée à partir des mesures d’amplitude
respiratoire de manière entièrement automatisée. Pour chaque phase TDM 4D des deux
jeux de données, nous avons calculé une amplitude respiratoire (en mm) à partir de l’image
en suivant la méthode décrite dans [117], imitant ainsi les informations qui peuvent être
obtenues à partir d’un système RPM. Chaque phase a été segmentée pour obtenir le corps
du patient [118]. La différence en surface du patient entre les images binaires a été obtenue
entre la phase EOE et les autres phases. La distance moyenne dans l’axe antéro-postérieur
a été définie comme la valeur α (figure 4.5).

Entrée

Cible

BodyMask

BodyMask Profondeur moyenne dans 
l’axe antéro-postérieur

Figure 4.5 – Extraction du mouvement surfacique.

89



Chapitre 4 – Synthèse indirecte par apprentissage conjointement supervisé et adversaire

4.4 Résultats

4.4.1 Modèle synthétique

La figure 4.6 montre un cas de synthèse d’image avec la méthode proposée. Nous
observons que l’image cible présente une augmentation de volume pulmonaire ainsi que
celle du corps par rapport à l’image d’entrée (figure 4.6a-4.6b). La figure 4.6c montre
l’image générée à partir de l’image d’entrée avec l’amplitude respiratoire correspondant à
l’image cible. La figure 4.6d correspond à la superposition de l’image générée et l’image
cible. Nous n’observons que de faibles erreurs au niveau du diaphragme, indiquant que le
modèle parvient à reproduire fidèlement la dynamique des images.

(a) (b)

(c) (d)

Figure 4.6 – Exemple d’un cas de synthèse d’image des données Phantom. (a) Image d’entrée ;
(b) Image cible ; (c) Image générée ; (d) Superposition des images cible et générée : le rouge indique le
chevauchement entre les pseudo-poumons des images et le vert, le chevauchement des pseudo-corps.

Les résultats quantitatifs avec les données Phantom sont présentés dans le tableau 4.2.
Nous pouvons observer une erreur VV moyenne de 25, 53% et un DSC de 0, 89 montrant
ainsi une différence de taille initiale des poumons. Après génération, le modèle est capable
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de faire respirer les images, démontré par une réduction de l’erreur VV et une augmenta-
tion du DSC pour l’ensemble des dilatations. Concernant la surface du corps, un meilleur
chevauchement est observé en moyenne sur le DSC du corps après synthèse (0, 99) malgré
une erreur très faible initial (0, 95). Les amplitudes initiales mesurées entre les dilatations
sont plus importantes que celles mesurées après la synthèse avec, par exemple, pour la
dernière dilatation, des valeurs passant de 3, 21 à 0, 26. Ces résultats démontrent que le
modèle arrive à faire respirer correctement les données synthétiques tout en conservant
une cohérence avec la mesure d’amplitude respiratoire.

Moyenne
globale

Dilatation
1

Dilatation
2

Dilatation
3

Dilatation
4

VV initial 25,53 ± 15,06 9,81 ± 3,16 20,03 ± 6,54 30,63 ± 10,14 41,63 ± 13,96
VV après synthèse 2,81 ± 2,02 0,82 ± 0,52 2,20 ± 1,52 4,21 ± 2,05 4,01 ± 1,45
DSC initial (poumons) 0,89 ± 0,06 0,95 ± 0,01 0,91 ± 0,03 0,87 ± 0,04 0,83 ± 0,05
DSC après synthèse (poumons) 0,99 ± 0,01 0,99 ± 0,01 0,99 ± 0,01 0,98 ± 0,01 0,98 ± 0,01
DSC initial (corps) 0,95 ± 0,02 0,98 ± 0,01 0,96 ± 0,01 0,94 ± 0,02 0,93 ± 0,02
DSC après synthèse (corps) 0,99 ± 0,01 0,99 ± 0,01 0,99 ± 0,01 0,99 ± 0,01 0,99 ± 0,01
Amplitude initiale (mm) 2,01 ± 1,13 0,80 ± 0,25 1,61 ± 0,51 2,41 ± 0,76 3,21 ± 1,01
Amplitude après synthèse (mm) 0,12 ± 0,23 0,04 ± 0,05 0,03 ± 0,02 0,14 ± 0,19 0,26 ± 0,38

Table 4.2 – Résultats du modèle avec les données Phantom

4.4.2 Analyses globales des images et des DVFs

La figure 4.7 montre les phases synthétiques obtenues par notre générateur à partir
d’une phase EOE d’un patient pour différentes valeurs de α, qui ont été comparées à
l’acquisition TDM 4D réelle correspondante. Visuellement, une descente du diaphragme
a été obtenue avec l’augmentation des valeurs de α, en accord avec les phases TDM 4D
réelles. Nous pouvons noter que le modèle est également capable d’interpolation, c’est-
à-dire de générer des images entre deux phases respiratoires réelles, et d’extrapolation,
abaisser la position maximale du diaphragme au-delà de la phase réelle de EOI.

Pour illustrer qualitativement l’impact de la fonction de coût proposée, la figure 4.8
compare les DVFs générés obtenus en utilisant des modèles avec des fonctions de coût
totales différentes. Lorsque seule le coût de reconstruction sur le DVF est utilisée (figure
4.8a), le DVF généré est plus lisse et principalement unidirectionnel le long de l’axe
supérieur-inférieur, avec une magnitude absolue faible correspondant à un abaissement
moins prononcé du diaphragme. Lorsque le coût adversaire est ajouté en ne considérant
que l’image déformée Y ∗ = X ◦ ϕ∗

k, comme cela peut être fait par exemple dans les
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Figure 4.7 – Aperçu qualitatif de la capacité de synthèse de mouvement respiratoire du modèle. Une
phase EOE d’une acquisition réelle TDM 4D (haut) est transmise au réseau avec des valeurs d’amplitude
respiratoire α variables. Le niveau initial du diaphragme de la phase EOE est représenté par la ligne
rouge. En fonction de α, le modèle peut reproduire les phases souhaitées (centre), mais aussi interpoler
entre des phases réelles ou extrapoler au-delà de la phase EOI (bas).

méthodes de recalage non supervisées [73], l’amplitude du déplacement se rapproche du
champ de référence, mais reste néanmoins excessivement lisse (figure 4.8b). Un résultat
de DVF plus fidèle est obtenu grâce à l’utilisation conjointe du coût de reconstruction
sur le champ ainsi que du coût adversaire prenant en compte la magnitude du DVF ||ϕ∗||
(figure 4.8c). Des transitions plus nettes sont obtenues, en meilleure concordance avec le
DVF obtenu avec la méthode de recalage de référence pTVreg (figure 4.8d).

Pour confirmer ces observations visuelles, le tableau 4.3 présente les résultats obte-
nus en utilisant d’autres combinaisons de termes de coût. Les entraînements en utilisant
uniquement des coûts de reconstruction de manière supervisée (Lϕ

ℓ1) ou en imitant les mé-
thodes de recalages non supervisées en utilisant l’image déformée (LY

ℓ1) conduisent à des
erreurs de reconstruction relativement élevées (MAE moyenne ≃ 55 et SSIM moyenne ≃
0,57). Lorsque le coût ℓ1 est combiné à un coût GAN sur l’image déformée Y ∗ uniquement,
des champs excessivement lisses sont mesurés par des valeurs élevées de TV et de déter-
minant de jacobien |J |. En revanche, les meilleurs scores quantitatifs par rapport à toutes
les mesures considérées sont obtenus lorsque le coût adversaire prend conjointement en
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(a) (b) (c) (d)

Figure 4.8 – Influence des termes de coût sur le DVF généré. (a) Coût de reconstruction uniquement :
ℓ1 sur le DVF ; (b) Ajout du coût adversaire sur l’image déformée ; (c) Fonction totale proposée : ℓ1 sur
le DVF + coût adversaire conjoint sur l’image déformée et la magnitude du DVF ; (d) DVF de référence
obtenu par pTVreg [65]

compte la magnitude de ϕ∗, avec une SSIM moyenne beaucoup plus élevée (0,74 ± 0,05)
et une MAE plus faible (31,75 ± 5,23), ainsi que des mesures de champs plus rugueux,
comparables au DVF de référence obtenu par pTVreg.

Image déformée DVF
MAE SSIM TV |J |

Pas de synthèse 54,53±8,98 0,53±0,06 N/A N/A
LY

ℓ1 55,77±13,17 0,57±0,10 0,25±0,08 1,037±0,018
Lϕ

ℓ1 56,29±13,79 0,57±0,10 0,26±0,08 1,037±0,016
LY

ℓ1 + LY
GAN 43,00±10,64 0,57±0,07 0,41±0,08 1,028±0,010

LY,||ϕα||
GAN 42,59±13,85 0,63±0,10 0,21±0,02 1,004±0,002

Lϕ
ℓ1 + LY

GAN 37,39±12,12 0,68±0,10 0,12±0,04 1,008±0,005
Lϕ

ℓ1 + LY,||ϕα||
GAN 31,75±5,23 0,74±0,05 0,12±0,04 1,006±0,004

DVF de référence N/A N/A 0,13±0,03 1,007±0,006

Table 4.3 – Analyses de l’impact des fonctions de coûts dans la fonction totale.

Le tableau 4.4 résume les résultats de la reconstruction évalués par les métriques
quantitatives MAE et VV des données de test de 4D-Lung. La VV moyenne est de 7, 69%
et la MAE moyenne est de 36, 64 avant la synthèse du mouvement, ce qui suggère des
changements de volume relativement modérés entre la phase EOE et les autres phases.
Après la synthèse du mouvement, la VV est réduite en moyenne à 1, 61%. Dans les résultats
des données de CHRU (tableau 4.5), une VV pulmonaire initiale plus élevée de 11, 90%
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est réduite en moyenne à 4, 96% après la synthèse du mouvement. La MAE est également
considérablement améliorée. L’entraînement de notre modèle uniquement sur les données
CHRU ne nuit pas aux performances obtenues sur les données 4D-Lung, suggérant une
bonne capacité de généralisation même lorsque les ensembles de données ont des propriétés
différentes.

Phase 40% Phase 30% Phase 20% Phase 10% EOI
VV initial (%) 1,88±0,76 4,33±1,56 7,38±3,23 11,43±3,98 13,45±4,74
VV après synthèse (%) 1,02±0,61 1,67±0,85 2,23±1,17 1,65±1,41 1,51±1,32
MAE initiale 16,55±5,16 25,89±5,82 36,84±7,67 48,39±10,12 55,53±11,46
MAE après synthèse 16,15±4,92 23,53±4,69 31±5,72 37,37±6,71 41,69±7,17

Table 4.4 – Analyses globales des images après synthèse pour les données 4D-Lung.

Phase 25% Phase 50% Phase 75% EOI
VV initial (%) 7,23±3,01 10,95±4,09 14,14±5,19 15,22±6,04
VV après synthèse (%) 5,88±5,29 5,22±4,22 4,59±3,69 4,15±3,67
MAE initiale 46,35±6,71 55,58±7,92 62,99±9,58 65,01±11,66
MAE après synthèse 42,81±8,88 46,64±7,91 49,49±7,86 50,17±7,89

Table 4.5 – Analyses globales des images après synthèse pour les données CHRU.

4.4.3 Évaluation locale

La figure 4.9 montre une phase synthétique d’un patient des données CHRU avec une
tumeur relativement petite (0, 54 cm3) visible à la fois dans les plans sagittal et coronal.
La position de la tumeur et du diaphragme après la synthèse du mouvement correspond
bien à l’image vérité terrain dans les deux plans (figure 4.9b). Un autre exemple avec une
tumeur plus grande (31, 56 cm3) est présenté à la figure 4.10. Les images de différence
entre les phases avant (figure 4.10b) et après la synthèse du mouvement (figure 4.10c)
illustrent la capacité du modèle à reproduire fidèlement le mouvement de la tumeur.

La figure 4.11 montre des boîtes à moustaches des chevauchements volumétriques
entre les phases EOI et EOE pour les organes considérés dans nos expériences dans les
deux jeux de données. Pour tous les organes, le DSC s’est nettement amélioré après la
synthèse du mouvement. Cela indique que notre modèle est non seulement capable de
modéliser le mouvement à l’intérieur des poumons, mais peut également déformer les
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(a) Phase EOE (b) Référence (c) Méthode proposée

Figure 4.9 – Mouvement pulmonaire global sur les plans coronal et sagittal. Les lignes rouge et vert
représentent la position initiale du diaphragme dans le poumon gauche et la tumeur respectivement. La
flèche verte montre l’emplacement de la tumeur.

(a) (b) (c)
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Figure 4.10 – L’évaluation de la synthèse du mouvement de la tumeur par les images de différence
entre (a) Phases EOE et EOI ; (b) Erreur initiale ; (c) Erreur après la synthèse, où la suppression du signal
de la tumeur montre une bonne correspondance entre les phases réelles et synthétiques. Un désaccord
dû à une légère surestimation du mouvement du diaphragme peut être observé, marqué par des valeurs
négatives dans la partie inférieure de l’image.
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organes périphériques avec une bonne précision, avec un chevauchement plus élevé après
la synthèse pour tous les organes (EOE ≥ 0, 65).

Le tableau 4.6 présente les résultats de la synthèse du mouvement au niveau de la
tumeur dans le jeu de données 4D-Lung. Comme discuté précédemment, l’ensemble de
données 4D-Lung présente de plus faibles erreurs initiales de COM entre les tumeurs avec
une moyenne de 2, 83 mm et un DSC moyen de la tumeur de 0, 85 en raison du fait
que les tumeurs sont de taille plus importante et présente un mouvement relativement
faible. Après la synthèse, l’erreur moyenne de COM est réduite à 1, 45 mm pour un DSC
moyen de 0, 89 dans les données 4D-Lung. En revanche, les données CHRU comportent
des erreurs initiales de COM moyennes plus grandes (4, 86 mm) et un DSC initial moyen
plus faible (0, 61). L’erreur moyenne est de COM de 2, 90 mm et un DSC moyen de 0, 70
dans le jeu de données CHRU (tableau 4.7). Malgré les différences dans les caractéristiques
des tumeurs, le modèle est capable de déplacer les tumeurs dans les deux jeux de données
de manière réaliste et précise.

Phase 40% Phase 30% Phase 20% Phase 10% EOI
DSC initial 0,99±0,03 0,93±0,07 0,85±0,10 0,77±0,12 0,73±0,14
DSC après synthèse 0,98±0,03 0,93±0,06 0,88±0,08 0,84±0,09 0,82±0,10
Erreur COM initiale (mm) 0,21±0,36 1,26±0,95 2,72±1,67 4,30±2,03 5,46±2,66
Erreur COM après synthèse (mm) 0,33±0,50 0,98±0,72 1,49±1,15 2,08±1,18 2,37±1,35

Table 4.6 – Résultats centrés sur la tumeur avant (sans synthèse de mouvement) et après la synthèse
des données 4D-Lung.

Phase 25% Phase 50% Phase 75% EOI
DSC initial 0,69±0,29 0,61±0,31 0,55±0,33 0,57±0,37
DSC après synthèse 0,73±0,19 0,72±0,14 0,68±0,19 0,69±0,20
Erreur COM initiale (mm) 3,55±3,59 4,69±4,61 5,64±5,27 5,56±5,33
Erreur COM après synthèse (mm) 2,68±1,80 2,78±1,51 3,13±1,65 2,99±1,87

Table 4.7 – Résultats centrés sur la tumeur avant (sans synthèse de mouvement) et après la synthèse
des données CHRU

La figure 4.12 fournit une analyse plus exhaustive des schémas de mouvement des
tumeurs en montrant les résultats individuels pour chaque phase respiratoire de tous
les sujets. Les boîtes à moustaches se concentrent sur la distribution des erreurs de COM
initiales et après la synthèse, où le modèle a obtenu une réduction substantielle des erreurs
de COM dans les deux jeux de données.
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Figure 4.11 – Comparaison du chevauchement des organes entre les images pour la phase EOI dans
les jeux de données 4D-Lung (A) et CHRU (B). (a) Poumon (b) Cœur (c) Foie (d) Estomac (e) Rate (f)
Rein gauche (g) Rein droit (h) Pancréas (i) Tumeur.
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Figure 4.12 – Comparaison de l’erreur de COM de la tumeur (en mm) entre les phases dans les jeux
de données 4D-Lung (A) et CHRU (B).
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Erreur COM (mm) DSC
Tumeur Tumeur Cœur Foie Estomac Rate Rein droit Rein gauche Pancréas

4DCT1 vs 4DCT2 1,97±1,05 0,63±0,25 0,90±0,04 0,88±0,05 0,67±0,13 0,70±0,09 0,69±0,14 0,68±0,20 0,58±0,10
Ours1 vs 4DCT1 2,35±0,08 0,71±0,15 0,91±0,02 0,91±0,03 0,78±0,05 0,78±0,08 0,72±0,15 0,67±0,15 0,69±0,11
Ours2 vs 4DCT2 2,86±1,32 0,67±0,25 0,93±0,02 0,90±0,04 0,79±0,07 0,78±0,07 0,67±0,16 0,69±0,17 0,63±0,15

Table 4.8 – Étude de variabilité des TDM 4D.

Le tableau 4.8 présente les résultats quantitatifs correspondant à l’étude de variabilité
TDM 4D, où nous évaluons l’accord entre deux acquisitions TDM 4D réalisées par rapport
à l’accord entre les acquisitions réelles et synthétiques. Dans ce contexte, la phase EOI de
la première acquisition TDM 4D (4DCT1) est comparée à la phase EOI de la deuxième
acquisition (4DCT2). Les erreurs moyennes de COM entre les acquisitions répétées et
le DSC sont respectivement de 1, 97 mm et de 0, 63, mettant en évidence la variabilité
inhérente dans la position observée de la tumeur entre les acquisitions TDM 4D réelles
répétées. La comparaison entre les phases réelles et synthétiques conduit à des erreurs
moyennes de COM similaires de 2, 35 mm et 2, 86 mm et un DSC moyen de 0, 71 et 0, 67
pour la tumeur. Des résultats similaires sont obtenus pour les chevauchements volumé-
triques entre les OARs, avec une variabilité comparable entre les images des acquisitions
répétées réelles et les images synthétiques.

La figure 4.13 compare la précision de la synthèse des tumeurs dans le jeu de données
4D-Lung entre notre approche et RMSim [101]. Les erreurs initiales du COM pour la
phase EOI sont en moyenne de 5, 46 mm et un DSC de 0, 72 suggérant un mouvement
tumoral maximal modéré. RMSim est capable de réduire cette erreur à 3, 99 mm et un
DSC de 0, 75 tandis que notre méthode parvient à obtenir de meilleurs résultats avec
une erreur COM de 2, 51 mm et un DSC de 0, 82. Notre modèle a constamment surpassé
RMSim pour toutes les phases respiratoires avec des moyennes d’erreurs COM ou DSC
plus favorables, malgré un ensemble de données d’entraînement plus petit et des exigences
computationnelles plus faibles à la fois pendant l’entraînement et les tests.

Le tableau 4.9 présente les résultats sur le DSC entre le modèle RMSim et notre
approche. Nous pouvons observer que dans l’ensemble notre méthode parvient à obtenir
des DSC plus important que le modèle RMSim.
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Figure 4.13 – Précision de la synthèse du mouvement tumoral par phases respiratoires dans le jeu
de données 4D-Lung (évaluée par les erreurs COM en mm et de DSC). Notre approche est comparée à
RMSim, un travail récent basé sur l’apprentissage non supervisé des champs DVFs avec une régularisation
temporelle [101].
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4.4. Résultats
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Chapitre 4 – Synthèse indirecte par apprentissage conjointement supervisé et adversaire

4.5 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons entraîné notre modèle génératif explicitement sur des
DVFs pulmonaires tout en encourageant le réalisme du mouvement sous un objectif ad-
versaire qui contraint conjointement l’image déformée et la magnitude du DVF. La raison
principale de cette stratégie est d’améliorer le mouvement entre phases et d’encourager
indirectement les corrélations avec l’amplitude respiratoire qui est transmise simultané-
ment au modèle, résultant ainsi en une amélioration de la qualité de la reconstruction
par rapport aux coûts de reconstruction conventionnels. Ces résultats concordent avec
les observations précédentes selon lesquelles les pertes adverses sont efficaces pour I2I
uniquement lorsque la reconstruction n’est pas trop contraignante [119]. Cela explique
probablement pourquoi nos efforts dans le chapitre précédent utilisant des pertes de re-
construction directes n’ont pas produit de résultats satisfaisants sur les tumeurs.

Nous avons validé notre méthode en utilisant deux jeux de données de tumeurs pulmo-
naires TDM 4D présentant des caractéristiques différentes à travers une variété d’images,
d’OARs et de métriques de qualité au niveau des tumeurs basées sur le volume, mais aussi
sur leur distance de déplacement. Ce type de validation est essentiel afin de garantir l’esti-
mation précise du mouvement des tumeurs et des OARs voisins pour mieux calculer la dose
délivrée au patient. Nous avons comparé les résultats obtenus avec une méthode récente,
RMSim. Notre méthode présente des meilleurs résultats et des avantages par rapport à la
méthode comparée tels qu’un temps de calcul inférieur et une intégration réaliste grâce
à un conditionnement surfacique et non basé sur un point interne difficilement accessible
en routine clinique.

Un résultat clé de notre travail est la démonstration que l’erreur associée à la syn-
thèse du mouvement est comparable aux incohérences généralement obtenues entre les
acquisitions TDM 4D répétées du même patient. Les erreurs moyennes COM tumorales
atteintes étaient inférieures à 3 mm, cela est conforme à une étude récente recommandant
des marges PTV dues au mouvement respiratoire entre 3 mm et 5 mm selon la localisation
tumorale [23].

En ce qui concerne le conditionnement de la respiration, nous avons proposé de
contraindre le modèle avec une valeur scalaire basée sur l’amplitude extraite des traces de
signal respiratoire externe 1D spécifiques au patient au lieu d’une différence de volume.
Cependant, cela reste une simplification du problème en ne considérant qu’une seule valeur
simple pour représenter la complexité du mécanisme respiratoire.
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4.6 Conclusion

Ce chapitre a présenté notre méthode principale de synthèse de phases respiratoires à
partir d’images statiques et d’un signal respiratoire externe, en s’appuyant sur le même
mécanisme d’injection scalaire que le modèle présenté au chapitre précédent. Plusieurs
contributions importantes ont été faites dans ce travail, tant du point de vue méthodolo-
gique que du point de vue de la vérification expérimentale. D’une part, et contrairement
aux approches existantes de la littérature qui produisent des champs de déformation par
apprentissage non supervisé, nous proposons de ne pas nous intéresser explicitement au
problème du recalage en exploitant des champs de déformation produits par une méthode
de l’état de l’art en recalage thoracique, et d’apprendre de manière supervisée sur ces
champs considérés comme des vérités terrains. La méthode est ainsi découplée du pro-
blème du recalage, et permet de s’appuyer par exemple sur des méthodes non issues du
DL. Nous ajoutons durant l’apprentissage une contrainte non supervisée conjointement
sur l’image déformée, mais aussi, et de manière critique, sur l’amplitude des DVFs. Ce
faisant, nous évitons de forcer la régularité du champ de manière explicite comme dans
les méthodes de recalage non supervisées, et encourageons les corrélations avec l’ampli-
tude respiratoire du patient. Nous montrons que ce second aspect est déterminant dans
l’amélioration des performances de la méthode.

La vérification expérimentale des performances de l’approche couvre un plus grand
nombre d’aspects que les approches existantes, qui mesuraient des métriques globales ou
des mesures de type DSC sur des tumeurs de grande taille. Cette analyse plus fine met
en défaut les méthodes actuelles et montre que le modèle permet un mouvement local
plus précis de la tumeur, notamment comparé à l’état de l’art ou à l’approche de synthèse
directe proposée dans le chapitre précédent. De manière importante, nous comparons
également ces images synthétisées à des acquisitions TDM 4D réelles répétées, ce qui
n’avait encore jamais été proposé dans la littérature. Les résultats encourageants montrent
que le modèle présente une variabilité proche de celle mesurée entre deux acquisitions
réelles, ce qui, nous le croyons, est une étape primordiale vers l’acceptabilité clinique de
telles approches de synthèse.

Notre approche permet de générer des mouvements locaux et réalistes, mais condition-
née par une simple valeur scalaire. Ce faisant, nous faisons l’hypothèse qu’il existe une
bijection entre cette mesure d’amplitude externe et le mouvement interne, ce qui est une
simplification du problème. La suite de ce travail de thèse s’intéresse à révéler des corré-
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lations plus complexes à travers des mesures respiratoires de dimension supérieure. Nous
verrons ainsi dans le chapitre suivant une approche d’un conditionnement plus complexe
basé sur des nuages de points surfaciques, constituant une information plus riche. L’inclu-
sion de ce type d’information dans le conditionnement pourrait ainsi améliorer davantage
les performances du modèle.
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Chapitre 5

CONDITIONNEMENT RESPIRATOIRE

SURFACIQUE PAR NUAGES DE POINTS

Nous présentons dans ce chapitre nos travaux préliminaires concernant l’exploitation
de conditionnements plus complexes qu’une simple amplitude respiratoire, à savoir un
mouvement surfacique représenté par un nuage de points. L’objectif est d’incorporer
des technologies de suivi respiratoire plus récentes, capables de fournir des informa-
tions plus riches qu’un simple signal respiratoire unidimensionnel, dans le cadre de la
pratique clinique courante.
Les méthodes traditionnelles de synchronisation respiratoire pour l’acquisition de
TDM 4D offrent des informations générales sur le cycle respiratoire. L’utilisation
d’un nuage de points en surface permet une description plus précise du comporte-
ment respiratoire global d’un patient, offrant ainsi une meilleure caractérisation des
mouvements.
Après avoir brièvement décrit le concept des nuages de points et des applications
possibles en imagerie médicale, nous détaillons notre méthode de simulation de mou-
vement surfacique. Nous testons ce concept à travers divers modèles et de zones
d’intérêt pour la surface. Nous finissons sur les résultats et sur les conclusions que
nous pouvons tirer de nos expériences ainsi que des perspectives de cette méthode,
qui est restée au stade de l’exploration préliminaire durant le temps de la thèse.

Résumé

5.1 Introduction

Un nuage de points, dans le contexte de la vision par ordinateur et de la géométrie 3D,
est un ensemble de coordonnées tridimensionnelles qui représentent les positions spatiales
de points dans l’espace. Chaque point du nuage est défini par ses coordonnées en trois
dimensions. Les nuages de points sont couramment utilisés pour capturer et représenter
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la géométrie tridimensionnelle d’objets, de scènes ou d’environnements. Ils jouent un rôle
essentiel dans divers domaines, tels que la modélisation 3D, la reconstruction de surfaces,
la réalité augmentée, la cartographie, la robotique et bien d’autres applications basées
sur du DL [120]-[122]. Il est possible d’obtenir ce type de données avec, par exemple,
des caméras de profondeur ou encore caméras TOFs. Ces caméras ont la particularité de
retourner à l’utilisateur des images sous forme de nuages de points indiquant notamment
la distance entre la caméra et un objet.

En imagerie médicale, les caméras TOFs trouvent aussi leur place. Wentz et coll.
proposent d’utiliser ces caméras comme un outil dans diverses applications médicales
telles que l’acquisition de données respiratoire précise sur le mouvement respiratoire des
patients lors d’acquisition TDM 4D [123], [124]. Nazir et coll. démontrent la possibilité
de positionner précisément un patient à l’aide d’une caméra TOF et donc sans nécessiter
de marquages sur le patient ni l’utilisation d’une dose de radiation supplémentaire pour
le positionnement [16].

La manipulation de l’espace latent est une méthode bien connue du domaine de la
vision par ordinateur afin de générer une variété d’images. Des nombreuses méthodes
montrent des résultats très réalistes, notamment par des techniques de transfert de style
à l’aide d’images [105], [106], [125]. Nous avons montré qu’il est aussi possible d’effectuer
une manipulation simple à l’aide d’une valeur scalaire afin de générer la phase respiratoire
souhaitée. Toutefois, l’apport d’information par une valeur simple peut paraître limité
et peut se retrouver face à des difficultés lors de cas plus complexe et moins général
de la respiration (changement de la manière de respirer au cours de l’acquisition, toux,
irrégularité respiratoire, etc.). Ainsi, une réduction de dimension de la surface globale à
une valeur simple peut sous-estimer ou surestimer la respiration en fonction de la manière
de respirer du patient. Il est donc intéressant d’explorer si des informations plus complexes
telles que des nuages de points permettent ou non d’améliorer le réalisme de la respiration.

Dans ce chapitre, nous décrivons donc une approche basée sur des nuages de points
afin de conditionner notre modèle DL. Nous détaillons dans un premier temps l’étape de
simulation et les modifications apportées afin d’intégrer ces informations dans le réseau
de neurones. Nous continuons avec un protocole expérimental basé sur des comparaisons
de modèles afin de mesurer et de comprendre le changement apporté par ces données.
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5.2 Simulation de mouvement surfacique

Pour obtenir des informations sur le mouvement surfacique du patient en routine
clinique, il est possible d’utiliser des caméras TOFs qui vont extraire les informations [16].
Dans notre cas, seules les images TDM 4D sont disponibles pour nos expérimentations.
Nous proposons donc une méthode afin de simuler un mouvement respiratoire en surface
à partir de nuage de points et des DVFs obtenus avec les acquisitions et de s’en servir
pour conditionner notre modèle génératif.

Soient X une phase source et Y une phase cible d’une acquisition TDM 4D. Entre ces
deux phases respiratoires, nous pouvons obtenir un DVF ϕ avec une méthode de recalage.
De plus, nous pouvons obtenir P (X) et P (Y ), les nuages de points en surfaces de l’image
X et Y respectivement. À partir de ces données, il est possible d’extraire seulement les
vecteurs d’intérêts de ϕ pour représenter un mouvement respiratoire surfacique :

∃δ ∈ ϕ, p + δ = q, (5.1)

où p et q sont des points de P (X) et P (Y ) respectivement et δ est un vecteur permettant
de déplacer le point p vers le point q. L’ensemble des vecteurs δ représentent ainsi un
mouvement surfacique d’une phase X à une autre phase Y (figure 5.1).

Points de surface

Vecteurs de déplacement

Figure 5.1 – Illustration d’un mouvement surfacique.

Pour rappel, notre objectif est de générer un DVF à partir de X ainsi qu’un condi-

107



Chapitre 5 – Conditionnement respiratoire surfacique par nuages de points

tionnement sur l’amplitude respiratoire qui permet, après transformation, d’obtenir une
phase Y ∗ qui partage la même dynamique que Y . Nous remplaçons notre ancienne valeur
α, une valeur scalaire basée sur l’amplitude respiratoire, par les vecteurs δ pour simuler
un déplacement en surface. En raison de la nouvelle dimensionnalité du conditionnement,
nous avons apporté une modification sur la structure de notre méthode d’injection basée
la couche AdaIN. Auparavant, seule une couche de neurones entièrement connectés était
utilisée pour prendre en compte une valeur scalaire simple. Cette couche est remplacée
par un perceptron multicouche (MLP, multilayer perceptron) avec plusieurs couches ca-
chées, permettant ainsi au réseau d’apprendre des caractéristiques internes des données de
conditionnement. L’adaptation des caractéristiques dans l’espace latent reste inchangée.

5.3 Protocole expérimental

5.3.1 Jeux de données

Dans nos expérimentations, nous utilisons une partie des données du jeu de données
CHRU décrit dans le chapitre 4. Nous reprenons les acquisitions et appliquons un pré-
traitement différent pour capturer au mieux le mouvement surfacique. Les acquisitions
ne présentant que de très faible mouvement, voire aucun mouvement surfacique sont ex-
clues. Lors des calculs de l’erreur COM, les acquisitions présentant des déplacements de
tumeurs inférieurs à 2 mm faussent la précision concernant les tumeurs mobiles, nous
décidons donc d’exclure ces acquisitions. Pour rappel, les acquisitions TDM 4D sont com-
posées de 8 phases représentant un cycle respiratoire complet. Nous incluons ici l’ensemble
des phases du cycle respiratoire des acquisitions TDM 4D.

Les fichiers sont acquis à partir d’un scanner Siemens Sensation Open avec une épais-
seur de coupe de 2 mm et une résolution axiale de 512 × 512 (taille de pixel d’environ
0, 975 mm). Nous décidons d’abord de les rendre isotropes, c’est-à-dire que les acquisi-
tions ont le même espacement dans toutes les directions. Après cette opération, les images
ont donc un espacement entre les voxels de 2 mm et sont de tailles 250 × 250 × Z où Z

est la composante axiale avec des valeurs différentes en fonction des acquisitions. Nous
segmentons les poumons des acquisitions avec une méthode de segmentation automatique
[110].

À partir de la segmentation, nous nous plaçons au niveau supérieur des poumons
et nous intégrons tous les organes se trouvant dans l’intervalle de 160 pixels dans l’axe

108



5.3. Protocole expérimental

supérieur-inférieur. Pour l’axe antéro-postérieur, nous nous plaçons à l’arrière des pou-
mons et nous incluons les poumons ainsi que la surface toujours dans un intervalle de 160
pixels. Enfin, dans l’axe gauche-droite, nous calculons le centre dans l’axe par rapport aux
poumons et nous englobons une zone de 80 pixels des deux côtés. Ce choix fixe de taille
de 160 × 160 × 160 ne permet pas de garantir l’intégralité des poumons dans certains cas
et sont donc exclues. De plus, les images après traitement qui ne présentent pas la totalité
de la surface sont aussi exclues. Nous obtenons donc un total de 69 acquisitions TDM
4D de 60 patients. Nous entraînons nos modèles à partir de 47 images de 40 patients et
validons sur les 22 images des 20 autres patients.

5.3.2 Extraction de nuage de point

Nous proposons d’extraire des nuages de points pour chaque phase respiratoire des
patients. Pour cela, nous commençons par obtenir une segmentation du corps du patient
qui s’effectue avec à la méthode de segmentation automatique TotalSegmentator [38]. À
partir de la segmentation, nous allons appliquer la méthode marching cubes qui permet
de créer un objet polygonal, ou plus précisément un maillage (en anglais mesh), qui est
composé de sommets, d’arêtes et de faces. Grâce à ce maillage, il est possible d’extraire
des points de coordonnées qui vont constituer le nuage de points (figure 5.2).

Objet original Voxel Maillage Nuage de points

Segmentation Marching cubes Extraction

Figure 5.2 – Illustration de la conversion d’un objet 3D en nuage de points. Modifié de : [126]

5.3.3 Méthode d’évaluation

Zones d’intérêts : Pour simplifier l’entraînement, nous nous focalisons seulement
dans certaines zones en surface plutôt que la surface totale. Cela a pour but d’éviter de
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1 2              3               4          5

6             7 8                9        10

11                                                        15

16                                                        20
17              18             19

12              13             14

22              23             2421 25

Figure 5.3 – Illustration des disques en surface utilisés pour les expérimentations.

Zones verticales Zones horizontales Zones composées
Zone A 1,6,11,16,21 Zone F 1 à 5 Zone K 1 à 10
Zone B 2,7,12,17,22 Zone G 6 à 10 Zone L 1 à 15
Zone C 3,8,13,18,23 Zone H 11 à 15 Zone M 16 à 25
Zone D 4,9,14,19,24 Zone I 16 à 20 Zone N 11 à 25
Zone E 5,10,15,20,25 Zone J 21 à 25 All 1 à 25

Table 5.1 – Répartitions des zones.

complexifier l’apprentissage en incluant des zones non informatives. Ainsi, nous définis-
sons 25 disques de surfaces de rayons 5 mm que nous avons choisis manuellement et en
supposant qu’il y ait une corrélation avec le mouvement interne du patient (figure 5.3).

Nous entraînons le modèle avec chaque disque de manière indépendante afin d’évaluer
leur impact sur les résultats et nous comparons les résultats avec le modèle de base,
conditionné avec la moyenne de l’amplitude surfacique. De plus, à partir de ces disques
individuels, nous définissons des zones d’intérêts composées de plusieurs disques (tableau
5.1).

Les DVFs sont calculés avec la méthode pTVreg entre la phase EOE, en tant qu’image
mobile, et les autres phases respiratoires de l’acquisition TDM 4D. Nous extrayons tous
les vecteurs liés aux points situés dans les zones définies. Les vecteurs sont moyennés pour
chaque direction afin d’obtenir un déplacement moyen par zone.
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Influence des couches cachées : Afin d’étudier l’impact du nombre de couches
cachées du MLP sur les résultats, nous proposons aussi d’ajouter à la version présentant
les meilleurs résultats des modèles alternatifs avec des nombres différents de couches
cachées. Les modèles initiaux seront basés sur trois couches cachées. Nous évaluons par
la suite des variations de 1 à 10 couches cachées.

Métriques : Nous utilisons les mêmes métriques que dans le chapitre précédent pour
évaluer les performances des modèles. Cela inclut l’évaluation globale des images avec la
VV, la MAE à l’intérieur des poumons, mais aussi le DSC et l’erreur COM pour les tu-
meurs. Nous effectuons une évaluation supplémentaire qui consiste à comparer les volumes
d’intérêt ITV. Pour cela, nous combinons l’ensemble des segmentations des tumeurs de
chaque phase pour simuler l’ITV. Nous utilisons le DSC afin d’évaluer le chevauchement
des volumes d’intérêts.

5.4 Résultats

5.4.1 Effet de chaque disques

Le tableau 5.2 montre les résultats des différents conditionnements pour l’ensemble des
phases du cycle respiratoire. Initialement, la VV est de 10, 62% et la MAE de 142, 75 mon-
trant une différence entre les phases inspiratoires de la phase expiratoire. Après synthèse,
nous pouvons observer que les conditionnements avec les disques réduisent les erreurs
jusqu’à 3, 24% pour la VV (zone 05) et 87, 07 pour la MAE (zone 12). L’erreur initiale
de chevauchement et distance des COMs des tumeurs est de 0, 37 et 7, 84 mm respecti-
vement sur toutes les phases respiratoires. La zone 06 obtient le meilleur score de DSC
avec 0, 58 et la zone 05 obtient la meilleure réduction de l’erreur COM avec 4, 33 mm. De
plus, les résultats avec les disques de la partie supérieure du corps (1 à 15) présentent des
résultats de VV plus proches du conditionnement de référence, environ 3, 50%, que ceux
de la partie inférieure (16 à 25), environ 4, 34%. Les résultats avec la MAE montrent un
comportement similaire avec en moyenne une erreur de 88, 70 pour la partie supérieure et
une erreur de 93, 19 pour la partie inférieure. Pour les tumeurs, les deux parties ont des
résultats similaires, un score de DSC de 0, 55 et une erreur COM de 4, 65 pour la partie
supérieure et pour la partie inférieure, un DSC de 0.54 et une erreur COM de 4.95.

Le tableau 5.3 présente les résultats uniquement pour la phase EOI. Le conditionne-
ment avec la zone 03 donne les meilleurs résultats de VV et de MAE avec une moyenne
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Modèle VV ↓ MAE ↓ DSC ↑ COM ↓

Erreur initiale 10,62 ± 7,21 142,75 ± 48,2 0,37 ± 0,27 7,84 ± 4,27
Baseline 3,51 ± 3,43 89,82 ± 35,89 0,53 ± 0,25 4,90 ± 2,94
Zone 01 3,74 ± 3,46 90,34 ± 34,79 0,56 ± 0,23 4,65 ± 2,81
Zone 02 3,73 ± 4,00 90,40 ± 37,00 0,56 ± 0,24 4,62 ± 2,96
Zone 03 3,39 ± 3,18 87,74 ± 34,00 0,55 ± 0,25 4,79 ± 3,05
Zone 04 3,62 ± 3,35 88,03 ± 35,13 0,53 ± 0,26 5,04 ± 3,21
Zone 05 3,24 ± 3,21 87,66 ± 35,50 0,58 ± 0,23 4,33 ± 2,75
Zone 06 3,51 ± 3,32 88,79 ± 33,94 0,58 ± 0,25 4,41 ± 3,30
Zone 07 3,68 ± 3,48 88,90 ± 35,47 0,55 ± 0,26 4,85 ± 3,40
Zone 08 3,47 ± 3,42 89,77 ± 34,05 0,56 ± 0,24 4,77 ± 3,22
Zone 09 3,54 ± 3,29 88,71 ± 34,09 0,56 ± 0,24 4,67 ± 3,08
Zone 10 3,43 ± 3,15 88,98 ± 32,46 0,54 ± 0,26 4,69 ± 3,03
Zone 11 3,56 ± 3,79 88,50 ± 37,13 0,56 ± 0,25 4,70 ± 3,26
Zone 12 3,53 ± 3,44 87,07 ± 34,61 0,56 ± 0,25 4,58 ± 3,10
Zone 13 3,30 ± 3,47 88,93 ± 35,83 0,55 ± 0,25 4,67 ± 2,91
Zone 14 3,24 ± 3,31 87,97 ± 34,81 0,56 ± 0,25 4,63 ± 2,96
Zone 15 3,51 ± 3,36 88,74 ± 35,50 0,58 ± 0,26 4,39 ± 3,06
Zone 16 4,53 ± 4,06 94,18 ± 39,83 0,54 ± 0,25 4,96 ± 3,32
Zone 17 3,98 ± 3,85 92,69 ± 38,13 0,56 ± 0,27 4,86 ± 3,61
Zone 18 4,36 ± 4,04 93,42 ± 39,54 0,54 ± 0,26 5,08 ± 3,48
Zone 19 4,47 ± 3,92 93,06 ± 38,49 0,55 ± 0,25 4,72 ± 3,10
Zone 20 3,86 ± 3,80 92,39 ± 37,99 0,56 ± 0,26 4,63 ± 3,37
Zone 21 3,89 ± 3,92 91,63 ± 39,63 0,55 ± 0,25 4,95 ± 3,39
Zone 22 4,57 ± 3,79 93,84 ± 39,75 0,53 ± 0,26 5,08 ± 3,41
Zone 23 4,63 ± 3,94 92,88 ± 40,12 0,53 ± 0,28 5,01 ± 3,56
Zone 24 4,81 ± 4,04 93,13 ± 40,55 0,55 ± 0,27 4,85 ± 3,66
Zone 25 4,29 ± 3,88 94,64 ± 39,49 0,52 ± 0,28 5,39 ± 3,72

Table 5.2 – Résultats des 25 zones utilisés indépendamment comme conditionnement sur l’ensemble
des phases respiratoires.
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de 4, 55% et 107, 36 respectivement, suivi de la méthode de référence. L’erreur initiale
du DSC de 0, 14 indique un écart de positionnement important entre la phase EOE et
EOI qui est aussi confirmé par une erreur COM importante de 12, 06 mm. Après synthèse
d’images, le conditionnement basé sur la zone 05 présente les meilleurs résultats avec un
DSC atteignant 0, 48 et une erreur COM réduite à 5, 54 mm. De la même manière que
pour le tableau précédent, la partie supérieure génère de meilleurs résultats que la par-
tie inférieure. Pour les métriques globales, la moyenne VV est de 5, 20 contre 6, 84 et la
moyenne MAE est de 110, 24 contre 118, 93. Pour les métriques locales, le DSC est de
0, 44 contre 0, 38 et l’erreur COM est de 6, 26 mm contre 7, 14 mm.

Les résultats présentés dans les tableaux précédents indiquent des résultats similaires
à la méthode de référence. Nous observons de meilleurs résultats avec un conditionnement
sur les zones supérieures du patient par rapport aux zones inférieures. Parmi l’ensemble
des disques que nous avons définis, la zone 05 est apparue comme étant la meilleure,
notamment concernant la précision de la position de la tumeur. Pour la suite des expéri-
mentations, nous incluons le disque 05 afin de voir si la composition de plusieurs disques
apporte des améliorations.

5.4.2 Évaluation par zones d’intérêts

Le tableau 5.4 présente les résultats pour l’ensemble des phases respiratoires avec
les zones d’intérêts composées de multiples disques. Le conditionnement avec la zone E
permet d’obtenir les meilleurs résultats sur les métriques globales. La zone K présente en
moyenne les meilleurs résultats concernant le positionnement des tumeurs avec un score
de DSC de 0, 62 et une erreur COM de 3, 82 mm, suivi de la zone L (DSC = 0, 59 ; COM
= 4, 11 mm).

La figure 5.4 regroupe les boîtes à moustaches avec les métriques centrées sur la tumeur
par zones d’intérêts seulement en phase EOI. Nous observons que la zone K présente de
faibles améliorations en moyenne avec un score de DSC de 0, 52 et une erreur COM de
5, 25 mm par rapport à la zone 05 qui a un score de DSC de 0, 48 et une erreur COM de
5, 54 mm. L’amélioration est plus importante lorsqu’elle est comparée avec les résultats
de la méthode de référence qui présente un score de DSC de 0, 44 et une erreur COM de
6, 14. Pour rappel, les zones K et L représentent la partie supérieure du corps et les zones
M et N représentent la partie inférieure. Nous observons des résultats supérieurs avec les
zones K et L par rapport aux deux autres zones.

La figure 5.5 présente le chevauchement des ITVs entre les différentes méthodes de
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Modèle VV ↓ MAE ↓ DSC ↑ COM ↓

Erreur initiale 17,10 ± 8,33 184,97 ± 42,44 0,14 ± 0,13 12,06 ± 3,72
Baseline 4,70 ± 4,43 108,15 ± 40,75 0,44 ± 0,26 6,14 ± 3,52
Zone 01 5,66 ± 4,48 113,16 ± 40,97 0,42 ± 0,22 6,64 ± 3,58
Zone 02 5,79 ± 5,43 111,54 ± 45,64 0,46 ± 0,23 6,06 ± 3,33
Zone 03 4,55 ± 4,37 107,36 ± 40,07 0,45 ± 0,24 6,30 ± 3,62
Zone 04 4,87 ± 4,60 108,94 ± 41,59 0,43 ± 0,25 6,30 ± 3,56
Zone 05 5,07 ± 4,61 108,92 ± 42,65 0,48 ± 0,24 5,54 ± 3,04
Zone 06 5,16 ± 4,29 108,70 ± 41,43 0,47 ± 0,26 6,02 ± 4,44
Zone 07 5,51 ± 4,72 110,27 ± 43,25 0,43 ± 0,24 6,66 ± 4,08
Zone 08 5,36 ± 4,53 110,76 ± 41,66 0,45 ± 0,25 6,38 ± 4,27
Zone 09 5,30 ± 4,48 111,20 ± 41,91 0,40 ± 0,25 6,88 ± 3,99
Zone 10 4,91 ± 4,63 110,83 ± 40,04 0,45 ± 0,23 6,10 ± 3,64
Zone 11 5,58 ± 4,96 111,36 ± 43,26 0,43 ± 0,24 6,51 ± 4,00
Zone 12 4,88 ± 4,67 108,82 ± 42,36 0,46 ± 0,26 5,97 ± 3,76
Zone 13 5,10 ± 4,98 111,83 ± 43,03 0,44 ± 0,25 6,28 ± 3,08
Zone 14 4,98 ± 4,70 109,43 ± 41,06 0,45 ± 0,26 6,16 ± 3,35
Zone 15 5,35 ± 4,35 110,53 ± 40,42 0,43 ± 0,26 6,15 ± 3,44
Zone 16 7,12 ± 5,54 121,77 ± 47,68 0,38 ± 0,26 7,28 ± 3,85
Zone 17 6,73 ± 4,81 119,18 ± 44,35 0,41 ± 0,25 6,88 ± 4,11
Zone 18 6,82 ± 5,37 120,33 ± 46,73 0,39 ± 0,22 6,98 ± 3,88
Zone 19 7,10 ± 5,05 118,26 ± 46,23 0,39 ± 0,24 6,72 ± 3,35
Zone 20 6,74 ± 5,11 120,74 ± 43,93 0,39 ± 0,26 7,06 ± 4,13
Zone 21 6,29 ± 5,04 116,24 ± 44,82 0,40 ± 0,24 7,12 ± 4,15
Zone 22 6,55 ± 4,63 115,79 ± 43,81 0,38 ± 0,27 7,07 ± 3,86
Zone 23 6,89 ± 4,98 117,10 ± 45,57 0,34 ± 0,26 7,43 ± 4,09
Zone 24 7,16 ± 5,04 117,96 ± 45,93 0,38 ± 0,26 6,90 ± 4,21
Zone 25 7,00 ± 4,93 121,90 ± 43,27 0,34 ± 0,22 7,98 ± 3,99

Table 5.3 – Résultats des 25 zones utilisés indépendamment comme conditionnement pour la phase
EOI.
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Modèle VV ↓ MAE ↓ DSC ↑ COM ↓

Erreur initiale 10,62 ± 7,21 142,75 ± 48,20 0,37 ± 0,27 7,84 ± 4,27
Baseline 3,51 ± 3,43 89,82 ± 35,89 0,53 ± 0,25 4,90 ± 2,94
Zone 05 3,24 ± 3,21 87,66 ± 35,50 0,58 ± 0,23 4,33 ± 2,75
Zone A 3,16 ± 3,15 86,40 ± 35,19 0,59 ± 0,25 4,36 ± 3,17
Zone B 3,34 ± 3,30 86,13 ± 35,81 0,58 ± 0,24 4,35 ± 3,11
Zone C 3,80 ± 3,94 89,15 ± 39,34 0,55 ± 0,25 4,73 ± 3,24
Zone D 3,66 ± 3,54 89,90 ± 38,43 0,55 ± 0,25 4,87 ± 3,38
Zone E 3,02 ± 3,15 85,03 ± 35,27 0,58 ± 0,26 4,32 ± 3,03
Zone F 3,57 ± 3,37 89,16 ± 35,61 0,58 ± 0,24 4,39 ± 2,88
Zone G 3,32 ± 3,40 86,99 ± 34,89 0,59 ± 0,25 4,27 ± 3,07
Zone H 3,45 ± 3,65 87,31 ± 37,27 0,56 ± 0,26 4,70 ± 3,25
Zone I 4,42 ± 4,04 93,52 ± 41,17 0,55 ± 0,26 4,80 ± 3,28
Zone J 4,12 ± 4,06 90,62 ± 40,83 0,57 ± 0,25 4,55 ± 3,49
Zone K 3,37 ± 3,38 85,80 ± 34,55 0,62 ± 0,23 3,82 ± 2,77
Zone L 3,32 ± 3,31 85,30 ± 34,72 0,59 ± 0,24 4,11 ± 2,80
Zone M 4,08 ± 4,12 91,40 ± 41,22 0,54 ± 0,26 5,02 ± 3,45
Zone N 3,96 ± 4,16 89,82 ± 41,66 0,54 ± 0,26 4,97 ± 3,57
All 3,41 ± 3,62 87,60 ± 37,65 0,58 ± 0,25 4,45 ± 3,21

Table 5.4 – Résultats des zones composées sur l’ensemble des phases respiratoires.
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Figure 5.4 – Résultats de DSC et de COM pour la phase EOI par conditionnement de zones surfa-
ciques. Les triangles verts indiquent la valeur moyenne de chaque zone. Les pointillés rouges indiquent la
meilleure moyenne parmi l’ensemble des zones.

116



5.4. Résultats

conditionnement et celle de référence. La superposition de l’ITV de référence de la mé-
thode de référence donne un score de DSC de 0, 76. Un conditionnement par la zone 05
permet d’obtenir un score similaire de 0, 77 tandis qu’avec la zone K, le résultat est légè-
rement plus élevé avec un DSC de 0, 81 en moyenne. Nous observons que les zones M et
N performent moins bien, confirmant de meilleurs résultats avec la partie supérieure.

Figure 5.5 – Résultats de superposition des ITVs avec un conditionnement par zone composée. Les
triangles verts indiquent la valeur moyenne de chaque zone. Les pointillés rouges indiquent la meilleure
moyenne parmi l’ensemble des zones.

Les résultats indiquent que les zones que nous avons définies permettent d’améliorer
faiblement les résultats de manière globale sur l’ensemble de phases respiratoires comparés
à la méthode initiale. Lorsque nous nous concentrons sur la phase EOI, les résultats
sont sensiblement améliorés, indiquant une difficulté du modèle à générer un mouvement
précis de grande amplitude. Le conditionnement par la zone K ou L n’apportent pas de
grande amélioration par rapport à un conditionnement avec le disque 05, qui est inclus
dans les deux zones. Les diverses analyses montrent des résultats supérieurs avec un
conditionnement basé sur la surface supérieure comparés à un conditionnement basé sur
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la surface inférieure d’un patient.

5.4.3 Nombre de couches cachées pour le MLP

Suite aux résultats précédents, nous considérons la zone K comme étant le meilleur
conditionnement. Le tableau 5.5 montre l’effet du nombre de couches cachées sur les
résultats de la méthode pour la phase EOI. Pour la VV, la zone K composée de 10
couches obtient la meilleure réduction jusqu’à 4, 28%, un gain de 1% par rapport à la
version à trois couches utilisées dans la section précédente. Pour la MAE, l’utilisation de
neuf couches permet d’atteindre le meilleur résultat avec une MAE de 104, 53. Avec les
métriques locales de DSC et de COM, les neuf couches présentes à nouveau les meilleures
performances avec un DSC de 0, 53 et une erreur COM de 5, 10 mm.

Modèle VV ↓ MAE ↓ DSC ↑ COM ↓

Erreur initiale 17,10 ± 8,33 184,97 ± 42,44 0,14 ± 0,13 12,06 ± 3,72
Baseline 4,70 ± 4,43 108,15 ± 40,75 0,44 ± 0,26 6,14 ± 3,52
Zone K1 4,80 ± 4,29 107,06 ± 41,79 0,51 ± 0,26 5,59 ± 4,40
Zone K2 5,03 ± 4,41 108,03 ± 41,21 0,49 ± 0,25 5,57 ± 3,66
Zone K3 5,10 ± 4,63 107,42 ± 42,27 0,52 ± 0,25 5,25 ± 3,84
Zone K4 4,73 ± 4,06 105,72 ± 40,99 0,51 ± 0,27 5,35 ± 4,05
Zone K5 4,72 ± 4,78 106,28 ± 43,04 0,53 ± 0,25 5,31 ± 4,03
Zone K6 6,07 ± 4,74 114,56 ± 44,78 0,44 ± 0,25 6,48 ± 3,93
Zone K7 4,60 ± 4,37 106,67 ± 41,50 0,52 ± 0,24 5,32 ± 3,62
Zone K8 4,81 ± 4,82 107,89 ± 43,51 0,51 ± 0,25 5,59 ± 4,09
Zone K9 4,40 ± 4,15 104,53 ± 40,14 0,53 ± 0,26 5,10 ± 4,07
Zone K10 4,28 ± 5,07 106,86 ± 44,08 0,49 ± 0,24 5,77 ± 3,90

Table 5.5 – Résultats de l’influence du nombre de couches cachées dans le MLP pour le conditionne-
ment.

La figure 5.6 montre les scores de DSC entre les ITVs en fonction du nombre de couches
cachées du MLP. La méthode initiale présente le score le plus bas avec un DSC de 0, 76
et la zone K composée de 3 couches donne le meilleur score de 0, 81. Les résultats dans
l’ensemble des versions proposées sont similaires et n’indiquent pas d’amélioration ou de
dégradation en fonction du nombre de couches utilisées.
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Figure 5.6 – Résultats de superposition des ITVs en fonction du nombre de couches cachées du
MLP. Les triangles verts indiquent la valeur moyenne de chaque zone. Les pointillés rouges indiquent la
meilleure moyenne parmi l’ensemble des zones.

5.5 Discussion

Les résultats présentés se basent sur des simulations de mouvements respiratoires sur-
faciques, données qui peuvent être obtenues à l’aide de caméra TOF lors d’acquisition
TDM 4D. Ces mouvements simulés ont été utilisés comme un conditionnement plus com-
plexe qu’une valeur scalaire seule. Afin d’évaluer au mieux l’impact de ce conditionnement,
nous avons établi un protocole de vérification expérimentale en utilisant différentes zones
d’intérêt allant de simples zones uniques à des zones composées. Les résultats montrent
que l’utilisation d’un mouvement surfacique ne permet qu’une légère amélioration de la
précision du déplacement des tumeurs par rapport à la valeur scalaire utilisée seule.

Ces résultats, peu significatifs, peuvent s’expliquer par différentes limites de notre
étude. Tout d’abord, il ne s’agit pas de vraies données surfaciques provenant d’une ca-
méra externe, mais d’une simulation faite avec les données disponibles. Le nuage de points
obtenu de la phase EOE par notre méthode de conversion ne permet pas de garantir la
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bonne correspondance entre chaque point avec les points d’une autre phase respiratoire.
De plus, la méthode de recalage retenue ne garantit pas que le déplacement du point
obtenu soit exact. Dans le cas d’une utilisation d’une caméra, les points sont les mêmes
d’une phase à l’autre, ce qui simplifie le problème et garantit la qualité de l’informa-
tion extraite. Il serait donc intéressant, à l’avenir, d’approfondir cette approche avec des
données appropriées pour confirmer les résultats. Néanmoins, l’impact quasi nul de cette
mesure sur la reproduction de la respiration souligne l’importance d’utiliser des méthodes
robustes.

Grâce notre évaluation multi-régions, nous avons pu observer que le conditionnement
de la partie supérieure du thorax permet d’obtenir de meilleurs résultats que sa partie in-
férieure ou le haut de l’abdomen. Nous avons aussi évalué l’impact du nombre de couches
du MLP et nous avons conclu que le nombre, et donc l’extraction de non linéarité com-
plexes, n’influence que très légèrement les performances du modèle. Quant à l’évaluation
sur l’ITV, cela a permis de démontrer que le modèle parvient à obtenir des volumes d’in-
térêts satisfaisant sur l’ensemble des phases respiratoires malgré des superpositions plus
faibles lorsque nous évaluons seulement la phase EOE.

5.6 Conclusion

Ce chapitre présente une méthode permettant l’intégration de données respiratoires
surfaciques plus complexes qu’une valeur scalaire d’amplitude respiratoire vue dans les
chapitres précédents. Ces mesures surfaciques peuvent être par exemple obtenues en pra-
tique clinique à partir de caméra TOF. Ce type d’équipement permet de capturer l’en-
semble du mouvement en surface du patient contrairement à une ceinture respiratoire où
le mouvement est résumé à une donnée unidimensionnelle. Dans ce travail préliminaire,
un MLP apprend à encoder des nuages de points mesurant des mouvements surfaciques
simulés pour les injecter dans l’espace latent du générateur, une nouvelle fois en utili-
sant un mécanisme AdaIN vu aux chapitres précédents. Les premières analyses présentées
montrent qu’il est possible d’adapter notre mécanisme d’injection afin d’intégrer des don-
nées plus complexes en tant que conditionnement dans le but d’améliorer la précision des
mouvements générés. Les résultats expérimentaux obtenus ne permettent pas néanmoins
de déterminer un avantage clair après utilisation de cette information plus riche, et une
validation expérimentale plus complète avec des données surfaciques réelles est nécessaire.

Cette partie conclut nos contributions liées à l’imagerie du cancer du poumon. Dans le
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chapitre suivant, nous verrons comment ces idées développées dans ce contexte applicatif
peuvent vraisemblablement être adaptées à un tout autre problème, celui de l’estimation
du remplissage vésical pour l’amélioration de la prise en charge des patientes dans le cas
du cancer du col de l’utérus.
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Chapitre 6

APPLICATION EXPLORATOIRE POUR UN

AUTRE OBJECTIF : LA VESSIE

Dans ce chapitre, nous envisageons l’application de notre méthode de synthèse dy-
namique dans un contexte très différent : le remplissage vésical dans la planification
du traitement du cancer du col de l’utérus. Le remplissage vésical est un facteur très
important de déformation des organes traités et des organes à risque. Il existe ainsi
des disparités importantes entre l’anatomie du scanner de planification dosimétrique
et celle du jour du traitement. Dans ce contexte, notre objectif est de permettre de
produire des images TDMs dynamiques, où la composante supplémentaire serait le
niveau de remplissage vésical. Une telle approche de synthèse permettrait d’éviter la
nécessité de recourir à des banques d’images de planification à différents niveaux de
remplissage vésical, particulièrement contraignantes pour les patientes et nécessaire-
ment incorrectes. Après avoir contextualisé le cas spécifique du cancer de l’utérus,
nous proposons des ajustements de notre méthode de synthèse respiratoire pour ce
contexte particulier. Nous évaluons la performance de la méthode en utilisant un
ensemble de données cliniques réduit. Pour combler le manque de données, nous
proposons une approche d’augmentation des données basée sur une méthode d’inter-
polation. Nous concluons sur les résultats de cette application et nous discutons des
limitations et des perspectives de la méthode.

Résumé

6.1 Introduction

Le cancer de l’utérus est l’une des formes les plus courantes de cancer touchant les
femmes à travers le monde. Il se développe généralement dans les tissus de l’utérus,
principalement dans la partie inférieure de l’organe appelée le col de l’utérus. Plusieurs
techniques d’imagerie sont utilisées pour examiner les tissus et les structures de l’utérus
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afin de détecter toute anomalie liée au cancer [127], [128]. Par exemple, l’IRM peut fournir
des informations précieuses sur la taille, la localisation et les caractéristiques des tumeurs.
La TDM peut être utilisé pour évaluer la propagation du cancer du col de l’utérus dans
les ganglions lymphatiques et d’autres tissus environnants, il est particulièrement utile
pour déterminer le stade de la maladie [129].

Les options de traitement pour le cancer de l’utérus dépendent du stade de la maladie
et de la propagation des cellules cancéreuses. Les traitements courants comprennent la
chirurgie pour enlever les tissus affectés, la radiothérapie pour cibler et détruire les cellules
cancéreuses, ainsi que la chimiothérapie pour traiter les cellules cancéreuses à travers le
corps. Dans certains cas, une combinaison de ces traitements peut être recommandée pour
assurer une approche complète [130].

Lors de la planification du traitement, il est important de prendre en considération
l’état de la vessie. En effet, en fonction du niveau de remplissage de cette dernière, le
positionnement de l’utérus ainsi que des organes autour peut être différent et influence
donc fortement le calcul de dose et le traitement [131]. Afin de prévoir ces changements de
position, il est possible d’effectuer des acquisitions d’imagerie médicale en deux temps :
une première fois lorsque la vessie est vide et une autre lorsqu’elle est pleine. Cela permet
ainsi d’évaluer l’amplitude du déplacement des organes d’intérêts (figure 6.1).

Il est ainsi relativement courant de devoir imposer aux patientes des acquisitions TDMs
supplémentaires pour différents niveaux de remplissage de la vessie, pour choisir le plan
correspondant au niveau de remplissage vésical le plus proche le jour du traitement. Il est
aisé de comprendre que cette situation n’est pas optimale en plus de susciter de l’inconfort
chez les patientes. Une méthode permettant de déformer la vessie de manière artificielle
semble permettre d’envisager une planification moins lourde. Nous présentons ainsi dans
la suite de ce chapitre une preuve de concept relatif à ces enjeux.

Dans ce chapitre, nous souhaitons donc évaluer l’intérêt d’une méthode de synthèse
dynamique dans ce contexte de remplissage vésical en se basant essentiellement sur les
mêmes fondements méthodologiques que présentés dans les chapitres précédents dans le
contexte du cancer du poumon.

6.2 Implémentation

Dans un contexte clinique, l’acquisition d’images de vessie vide est plus aisée que celle
d’une vessie pleine (confort et sensation de la patiente). Nous décidons de générer les
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(a) Vessie pleine (b) Vessie vide

Figure 6.1 – Illustration du niveau de remplissage de la vessie. Les contours rouge et bleu montrent
le positionnement de l’utérus et de la vessie respectivement.

images de vessies pleines à partir d’image de vessie vide. Nous appliquons la méthode
décrite dans le chapitre 4 et nous utilisons en conditionnement la variation de volume de
la vessie comme variable scalaire.

6.2.1 Jeu de données

Le département de radiothérapie du CHRU de Brest a fourni des acquisitions du pelvis
de 34 patientes. Pour chaque patiente, au moins deux acquisitions TDM 3D du bassin
sont disponibles avec des niveaux de remplissage différents. Certaines patientes ont des
acquisitions supplémentaires où il est possible d’observer la vessie à plusieurs niveaux de
remplissage. Les images étant acquises à différents moments de la prise en charge des
patients, le positionnement entre les acquisitions d’une même patiente peut varier. Par
conséquent, nous avons effectué un recalage rigide entre ces acquisitions afin de superposer
le bassin.

Pour réduire la taille des images, nous nous plaçons entre la vessie et l’utérus : nous
calculons le centre de masse de la segmentation des deux organes. Puis, nous englobons
tous les autres organes qui se trouvent dans un intervalle de 64 pixels dans toutes les
directions. Les images sont rognées pour conserver principalement l’utérus et la vessie,
donnant des images de tailles 128×128×128. Les segmentations des organes sont fournies
par le CHRU de Brest. Pour l’utérus, le CTV est fournie pour tous les cas. Pour la vessie,
dans certains cas, seule la segmentation d’un niveau de remplissage est disponible pour la
vessie. Afin de combler les cas absents, nous utilisons le modèle TotalSegmentator [38] qui
permet de segmenter la vessie. Il est toutefois nécessaire de corriger les résultats obtenus
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par la méthode qui n’est pas parfaite.
La vessie n’étant pas très visible ou présentant des valeurs HU très différentes, notam-

ment dû à la présence d’un produit de contraste, un recalage en l’état résulterait à une
transformation de mauvaise qualité. Pour aider l’étape de recalage, nous définissons un
intervalle entre -150 HU et 150 HU où les organes de la zone sont plus visibles. De plus,
pour homogénéiser les vessies entre les acquisitions, nous mettons les vessies en hyper
signal (figure 6.2).

Initiale 128x128x128 Hypersignal pTVreg résultat

Région 
d’intérêt

TotalSegmentator & 
corrections Recalage pTVreg

Entraînement

Pleine Vide

Figure 6.2 – Illustration des étapes de prétraitement des données cliniques sur la vessie.

6.2.2 Interpolation

Notre objectif est de pouvoir générer différents niveaux de remplissage de la vessie.
Toutefois, du fait du faible nombre d’images et surtout l’absence d’images intermédiaires,
il est probable que lors de l’entraînement, le réseau n’apprend qu’à générer des images avec
une vessie pleine. Pour augmenter le nombre de données d’entraînement, nous proposons
une méthode d’interpolation entre les acquisitions afin de simuler des niveaux intermé-
diaires. À partir des DVFs obtenus entre le recalage des acquisitions, nous pouvons faire
varier l’amplitude du déplacement des voxels par un facteur f et ainsi générer des données
supplémentaires. Il est aussi possible d’exagérer la déformation avec un facteur f supé-
rieur à 1, permettant de simuler des images avec un remplissage encore plus important
(figure 6.3). Pour éviter une extrapolation qui entraînerait des déformations non réalistes
et donc des organes partiellement ou totalement irréalistes, nous limitons la valeur du
facteur f à 1, 5.
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6.2. Implémentation

Vessie vide                                            Vessie cible
𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 ∗ 𝑓𝑓

𝑓𝑓 ∈ 0: 1,5

Remplissage intermédiaire (interpolation)
Figure 6.3 – Augmentation de données à l’aide d’interpolation.

6.2.3 Autres détails d’implémentations

Il s’agit d’un modèle 3D entraîné sur 400 époques en utilisant l’optimisation ADAM
[109] ainsi qu’avec une taille de batch de 1. Le jeu de données est séparé en 21 patientes
pour l’entraînement et 11 pour la validation. Les DVFs nécessaire à la supervision de
l’entraînement du modèle sont obtenus avec la méthode pTVreg [65] qui proposent des
résultats de bonnes qualités malgré une application différente de celle d’origine (figure 6.2).
La valeur α est calculée à partir de la variation de volume entre les vessies en pourcentage.
Nous entraînons notre réseau avec une carte graphique NVIDIA GeForce GTX 1080Ti
avec 11 Go de mémoire.

Pour évaluer les performances de notre méthode pour cette application, nous montrons
des exemples visuels d’images générées. Nous utilisons des métriques classiques tels que la
MAE entre les images générées et les images de références ainsi que le DSC pour mesurer
la similarité entre les vessies et les utérus. Nous calculons aussi la VV entre les vessies afin
de vérifier si la méthode est capable de générer un remplissage réaliste de la vessie. De plus,
nous montrons l’impact de l’ajout de l’augmentation de données basée sur l’interpolation.
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6.3 Résultats

La figure 6.4 montre des exemples visuels d’images générées par notre méthode à partir
d’une vessie vide. Nous pouvons observer une différence initiale importante de la taille de
la vessie entre les deux acquisitions de la patiente avec un mouvement arrière de l’utérus dû
au remplissage de la vessie (figure 6.4a-6.4b). Notre méthode sans augmentation parvient à
générer un remplissage de vessie correct avec aussi un mouvement faible de l’utérus visible
sur la coupe sagittale (figure 6.4c). Lorsque nous utilisons l’augmentation de données
basée sur l’interpolation, le modèle génère une vessie pleine plus cohérente par rapport à
la version sans augmentation (figure 6.4d). Dans les deux cas, il existe bien un mouvement
de l’utérus, mais ce dernier est légèrement déformé et mal positionné par rapport à l’image
de référence.

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

Figure 6.4 – Exemple de génération de vessies pleines à partir de vessie vide. Les flèches bleues
indiquent la vessie et les flèches rouges indiquent l’utérus. (a) Vessie vide ; (b) Vessie pleine ; (c) Image
générée sans augmentation ; (d) Image générée avec augmentation.

Le tableau 6.1 donne les résultats pour les deux modèles utilisés, avec ou sans aug-
mentation de données basée sur l’interpolation. Nous pouvons observer qu’initialement, il
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existe une différence importante entre les volumes d’une vessie vide et pleine (en moyenne :
199, 78%). Après synthèse, la VV est considérablement réduite à 21, 07% pour le modèle
sans augmentation par interpolation et jusqu’à 14, 45% avec augmentation. Pour la MAE,
une réduction est aussi observable avec une meilleure similarité avec la méthode avec aug-
mentation, l’erreur initiale passe de 75, 14 à 43, 43 après synthèse. La moyenne initiale du
DSC est de 0, 55. Cela indique une faible similarité entre les phases en termes de forme
et de localisation de la vessie. La moyenne augmente à 0, 76 sans augmentation et à 0, 81
avec augmentation. La synthèse a conduit à une amélioration notable de la similarité et
l’augmentation semble avoir contribué à une similarité encore meilleure. Le DSC moyen
initial était de 0, 79 indiquant un bon chevauchement initial entre les contours de l’uté-
rus. Après la synthèse, avec ou sans augmentation, le DSC moyen est resté relativement
stable. Cela suggère que la synthèse n’ait pas eu d’effet significatif sur le chevauchement
des contours de l’utérus.

Les résultats du tableau montrent que la méthode de synthèse proposée a réussi à
réduire considérablement la variabilité des volumes de vessie, à améliorer la précision de
localisation et à augmenter la similarité entre les niveaux de remplissage, en particulier
lorsque l’augmentation est utilisée. Cela suggère que la méthode est efficace pour générer
un remplissage de vessie cohérent et précis à partir de données de vessies vides. Pour l’uté-
rus, le chevauchement initial est déjà correct, et la synthèse n’entraîne pas de changements
significatifs à cet égard.

Moyenne

VV
Initial 199,78 ± 180,31
Après synthèse sans augmentation 21,07 ± 20,59
Après synthèse avec augmentation 14,45 ± 13,08

MAE
Initial 75,14 ± 8,27
Après synthèse sans augmentation 57,43 ± 10,40
Après synthèse avec augmentation 43,43 ± 6,03

DSC Vessie
Initial 0,55 ± 0,18
Après synthèse sans augmentation 0,76 ± 0,15
Après synthèse avec augmentation 0,81 ± 0,09

DSC Utérus
Initial 0,79 ± 0,15
Après synthèse sans augmentation 0,78 ± 0,07
Après synthèse avec augmentation 0,80 ± 0,10

Table 6.1 – Résultats quantitatifs sur les données de vessies.
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6.4 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons exploré la possibilité d’appliquer notre méthode, initia-
lement conçue pour générer des mouvements respiratoires chez les patients, à un contexte
différent, celui du remplissage de la vessie. L’approche se sert des DVFs afin de déformer
les organes autour pour positionner les organes en fonction du volume de la vessie. Les
résultats préliminaires ont permis de montrer la possibilité de générer différents niveaux
de remplissage.

Nos premiers résultats préliminaires suggèrent que nous pouvons générer différents
niveaux de remplissage à partir d’une acquisition TDM d’une vessie vide. La vessie syn-
thétique parvient à atteindre un niveau de remplissage similaire à celui d’une acquisition
cible. Cependant, les déformations principalement concentrées sur la vessie induisent une
déformation irréaliste de l’utérus et montrent un positionnement insatisfaisant. Cela pour-
rait s’expliquer en partie par un manque de données qui ne permet pas de représenter
l’ensemble des types d’utérus et des différents niveaux de remplissage de la vessie. Cela
semble suggéré par le fait que l’utilisation de l’augmentation de données basée sur l’in-
terpolation permet d’améliorer sensiblement les résultats. Pour continuer à améliorer les
résultats, il serait également intéressant d’explorer l’utilisation d’un deuxième réseau ré-
duit aux déplacements de l’utérus, ce qui permettrait d’obtenir des déformations et un
positionnement plus réaliste.

6.5 Conclusion

Nous avons étendu notre approche de synthèse indirecte pour générer différents ni-
veaux de remplissage vésical dans le contexte du cancer de l’utérus dans le cadre d’une
preuve de concept. Afin d’aider le modèle à générer des niveaux intermédiaires de remplis-
sage de la vessie, une augmentation de données basée sur de l’interpolation est proposée.
La méthode génère des images avec différents niveaux de remplissage vésical à partir d’un
niveau défini par une image TDM 3D et contrôlé par un conditionnement basé sur le
volume de la vessie.

Nous avons ainsi montré que notre méthode de synthèse peut être étendue à d’autres
cas pratiques en radiothérapie, moyennant des adaptations spécifiques à chaque appli-
cation. Dans cet exemple, il a été nécessaire de remplacer la valeur scalaire basée sur
la surface du patient par une mesure de variation de volume entre les vessies. Dans des

130



6.5. Conclusion

travaux futurs envisagés, nous pensons qu’il serait également pertinent d’utiliser une mé-
thodologie de synthèse similaire pour prédire l’évolution temporelle d’une tumeur (crois-
sance ou régression), en utilisant un conditionnement basé sur une mesure temporelle, par
exemple.
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CONCLUSION GÉNÉRALE ET

PERSPECTIVES

Par sa capacité à mesurer l’amplitude de la dynamique respiratoire, l’imagerie TDM
4D joue un rôle essentiel dans la planification du traitement du cancer du poumon par
radiothérapie. Elle permet de visualiser le mouvement interne, offrant une meilleure com-
préhension de la mobilité et de la forme des tumeurs et des organes au cours de la res-
piration. Cependant, son utilisation expose le patient à un rayonnement considérable,
potentiellement préjudiciable. De plus, la fiabilité des marges TDM 4D dépend de la fidé-
lité du mouvement respiratoire du patient entre le scanner de planification et le jour du
traitement. Plusieurs études (dont la nôtre) ont montré que ces mesures de mouvement
internes, notamment au niveau de la tumeur et des OARs, sont faiblement reproductibles
entre deux acquisitions TDM 4D. Ces incertitudes nous ont ainsi conduits à envisager
des pistes alternatives pour prendre en compte ces marges, par des méthodes de synthèse
d’image artificielle pour réduire l’utilisation d’acquisitions TDM 4D réelles.

Dans une première exploration du domaine, il nous est apparu pertinent de tirer profit
de méthodologies GANs éprouvées, largement majoritaires en synthèse médicale, pour éta-
blir une preuve de concept de la capacité de ce type de modèles à générer des dynamiques
respiratoires. C’est ce que nous avons obtenu par une modification d’une architecture I2I
directe de type pix2pix, où une image de phase respiratoire est directement produite par
le modèle. Elle nous a permis d’identifier un mécanisme d’injection d’amplitude respi-
ratoire scalaire par normalisation d’instance (AdaIN) dans le goulot d’étranglement du
réseau, mécanisme préalablement utilisé dans la littérature en transfert de style. L’utili-
sation de ce mécanisme permet de contrôler la génération de la phase respiratoire cible
avec un conditionnement secondaire basé sur une information respiratoire du patient. Ce
type d’information peut être obtenu en routine clinique avec, par exemple, une ceinture
respiratoire.

Néanmoins, cette première approche directe s’est révélée produire des images de qualité
insuffisante. Cela nous a amenés en deuxième intention à déformer la phase réelle initiale
vers la phase générée par des méthodes de recalage conventionnelles (la phase synthétique
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servant alors d’oracle), dans le but de préserver des attributs importants de l’image de
phase initiale et de paramétrer explicitement les déformations induites. Des premiers
résultats encourageants ont été obtenus, bien que soulignant des problèmes fondamentaux
liés à ce type d’approches de synthèse directe d’image par GAN.

Nous avons été ainsi amenés à envisager une approche indirecte basée sur la synthèse
de DVF (et non d’image) pour répondre à ces limitations. Le cas de l’apprentissage de
DVF est généralement abordé du point de vue du recalage non supervisé, où les réseaux
prennent en entrée des paires d’images de phase pour apprendre une transformation de
manière implicite en minimisant une fonction de coût composée d’un terme de similarité
et d’un terme de régularité de champ (par exemple ℓ2). Toutefois, malgré des progrès
certains ces dernières années dans le domaine de recalage pulmonaire, les méthodes ba-
sées DL n’ont pas encore atteint des niveaux de performance garantissant leur efficacité,
avec notamment une tendance nette à engendrer des champs trop lisses du fait de cette
contrainte de régularité explicite. Nous avons ainsi choisi d’entraîner de manière supervi-
sée notre méthode en tirant profit de DVF vérité terrain issu de méthodes de recalage de
l’état de l’art, en l’occurrence une approche conventionnelle très performante non basée
sur des techniques d’apprentissage [65]. Cette stratégie permet de découpler le problème
du recalage de celui de la synthèse. En outre, compte tenu des incertitudes sur ces champs,
une contribution importante de notre travail a consisté à proposer conjointement un ap-
prentissage adversaire à la fois sur l’image déformée (de manière analogue aux méthodes
de recalage non supervisées) mais aussi sur les cartes d’amplitude des champs DVFs. Nous
montrons que c’est cette contribution qui permet d’atteindre des hauts niveaux de réa-
lisme, autorisant des irrégularités plus représentatives du mécanisme respiratoire interne,
qui ne pourraient être pris en compte par une contrainte de régularité explicite.

Un autre point clé de nos travaux concerne les critères de validation. Les méthodes
de l’état de l’art utilisent préférentiellement des métriques globales sur les images géné-
rées pour évaluer leurs performances. Cependant, dans le cadre d’une utilisation clinique,
l’évaluation de la qualité visuelle globale de l’image n’est pas suffisante, et nous avons
montré qu’il est impératif d’analyser le mouvement à une échelle plus locale afin de consi-
dérer les variations de positions des tumeurs et des OARs. Nos analyses mettent en avant
ce point critique en évaluant différentes structures anatomiques. D’autre part, mentionné
précédemment, nous comparons également les images générées par notre approche à des
répétitions d’acquisitions TDM 4D réelles et montrons que les images générées présentent
des variabilités de l’ordre de celles mesurées entre acquisitions réelles.
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Ces nouveaux critères de validation proposés ont pour but de mieux tenir en compte
les objectifs à atteindre, afin de faciliter la compréhension des possibilités et limitations
de ces approches vers l’acceptabilité clinique. Dans le futur, des expérimentations supplé-
mentaires comme la comparaison de la carte de dose obtenue à partir d’acquisitions réelles
TDM 4D et d’images générées seront également nécessaires pour confirmer l’intérêt de la
méthode dans un contexte de planification dosimétrique en radiothérapie.

À la suite de ce travail de validation, nous avons également questionné notre méthode
de conditionnement. En dépit de résultats satisfaisants, nous associons de manière bijec-
tive la respiration et une seule valeur scalaire, ce qui est une simplification qui nous semble
excessive et sous-optimale. Pour mieux capturer l’ensemble des informations respiratoires
de surface, de nouveaux outils se sont développés avec des appareils externes fournissant
une information plus riches tels que des caméras TOF. Ces caméras ont la particularité
de produire des nuages de points de la surface et de donner des informations sur le mou-
vement en surface grâce à des mesures de profondeur. Compte tenu de l’émergence de
ces outils en routine clinique, nous avons exploré l’utilisation de conditionnements surfa-
ciques plus complexes sur la base de nuage de points dérivé de l’image TDM 4D, dans le
but d’étudier la capacité de notre méthode à intégrer ce type de données. Toutefois, ces
explorations préliminaires montrent que l’utilisation de conditionnement plus complexe
n’améliore pas significativement les résultats par rapport à un conditionnement scalaire.
Cependant, des améliorations modestes sont observables localement, notamment pour les
zones surfaciques situées dans la partie supérieure du corps. Une prochaine étape pour
valider ces résultats de manière plus déterminante serait d’utiliser des données réelles de
mouvement surfacique plutôt que des signaux dérivés de l’image.

Notre approche de synthèse par coût conjointement adversaire et supervisé peut vrai-
semblablement s’étendre à d’autres applications médicales, comme nous l’avons montré
dans le chapitre 6. Nous avons adapté notre modèle pour simuler différents états de rem-
plissage vésical dans un contexte de cancer du col de l’utérus, le positionnement des
organes périphériques étant grandement influencé par ce paramètre. Bien que promet-
teuse, la méthodologie nécessite encore des développements pour permettre d’accroître le
réalisme des images synthétisées, ainsi qu’une validation dosimétrique. Des modifications
simples du conditionnement et de l’architecture, ainsi que l’apport d’une stratégie d’aug-
mentation originale, ont néanmoins permis de montrer des pistes d’amélioration vraisem-
blables. D’autres aspects sont à envisager, comme l’utilisation d’un réseau spécialisé pour
traiter le déplacement de l’utérus afin d’améliorer la prise en compte des mouvements in-
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ternes. Quoi qu’il en soit, cette application distante du cadre initialement proposé permet
de laisser envisager de nombreux autres cas applicatifs de ce type de modèles génératifs
dynamiques. Par exemple, une piste non explorée serait la visualisation temps réel du
traitement en couplant ces modèles à de l’imagerie cone beam.

Dans l’ensemble, ces expérimentations montrent la puissance et la flexibilité des déve-
loppements en synthèse proposés. D’autres pistes d’amélioration et d’extension du modèle
pourraient consister à fournir davantage d’informations, afin de les rendre, par exemple,
patient spécifique en ajoutant des données cliniques (âge, tabagisme, etc.). De plus, le
découplage proposé entre le choix de la méthode de recalage et de synthèse permet de
substituer les champs DVF de référence en suivant l’évolution des performances des mé-
thodes de recalage. Il est aussi possible d’envisager d’autres pistes d’améliorations au ni-
veau architectural du modèle, en faisant le choix d’autres architectures génératives telles
que les transformers ou les modèles de diffusion en plein essor à l’heure de la finalisa-
tion de ce manuscrit [132]-[134]. Des architectures hybrides qui combinent ces approches
pour proposer des méthodes plus performantes en tirant parti des avantages de chacune
semblent aussi opportunes [135]-[137]. Il serait ainsi intéressant d’étudier l’impact d’archi-
tectures alternatives tout en conservant l’aspect du conditionnement par injection pour
la génération d’images médicales dynamiques.

Les développements proposés dans cette thèse semblent prometteurs pour la génération
d’images dynamiques dans différents contextes. Nous sommes ainsi convaincus que les
travaux menés, par leur caractère générique, ont une portée qui dépasse le cadre applicatif
de la thèse.

Pour résumer, ces travaux s’inscrivent dans le contexte de la médecine personnalisée et
des jumeaux numériques, où l’individu est au centre du modèle, et s’attachent à apporter
une composante dynamique à cet effort, souvent négligée. La nécessité d’incorporer des
informations précises et personnelles du patient dans les modèles, en complément de la
base d’entraînement, est essentielle pour adapter la prise en charge du patient et améliorer
les traitements personnalisés. Nous espérons que ces travaux contribuent ainsi à l’évolution
des liens entre numérique et médecine vers de nouveaux protocoles thérapeutiques, et par
conséquent des soins de meilleure qualité.
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ANNEXES

Code et exemples visuels

Partage de code : Pour faciliter la diffusion de la méthode proposée, nous avons mis
à disposition le code utilisé dans le chapitre 4 sur un dépôt GitHub : https://github.
com/cyiheng/Dynagan

Ce dépôt comprend des instructions pour utiliser les poids du modèle entraîné dans
le chapitre 4. Il fournit également aux utilisateurs les clés nécessaires pour qu’ils puissent
entraîner leur propre modèle avec leurs propres données. À noter que les données que
nous avons utilisées ne seront pas disponibles, conformément aux réglementations sur
la protection des données personnelles. Des informations concernant l’implémentation
graphique présentée dans la section suivante y sont aussi incluses.

Exemples visuels : Plusieurs exemples visuels sont disponibles sous forme d’un jeu.
Il s’agit d’un questionnaire dans lequel le but est de deviner si une animation est ex-
traite d’une acquisition TDM 4D réelle ou d’une acquisition générée par notre modèle. Le
questionnaire est disponible via le QR code ci-dessous et également via le lien suivant :
https://forms.gle/9LPMTNKak4gRnohm9

QR code vers le questionnaire
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Implémentation graphique

Nous avons développé une interface graphique pour faciliter l’utilisation de la généra-
tion d’images à un public plus élargi sans connaissance de programmation. Cette interface
utilise les poids du modèle entraîné dans le chapitre 4. À partir d’une image 3D de poumon
de format Nifti, l’application peut générer un mouvement respiratoire de l’image choisie.
L’image utilisée sera automatiquement pré-traitée par l’application pour correspondre au
format requis pour le bon fonctionnement du modèle.

Interface graphique de l’application proposée
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L’amplitude du mouvement respiratoire est contrôlée de manière linéaire à l’aide des
paramètres Alpha minimum, Alpha maximum et Alpha steps. Alpha minimum définit la
première phase initialisée par l’application, tandis que alpha maximum correspond à la
phase maximale du mouvement respiratoire. Alpha steps permet de définir le nombre de
phases intermédiaires entre ces deux paramètres.

Le paramètre Loop détermine comment l’image TDM 4D sera construite :
— 0 : De la phase source jusqu’à la phase alpha maximum - [0,1,...,alpha maximum]
— 1 : De la phase source à la phase alpha maximum, puis réutilisation des phases

dans l’ordre inversé - [0,1,...,alpha maximum,...,2,1]
— 2 : Identique à 1, mais avec un pas de 2, évitant de réutiliser une même image deux

fois - [0,2,4,...,alpha maximum,...,5,3,1]
Il est possible d’utiliser l’application sans GPU mais le temps de traitement total sera

plus long. Les temps indiqués dans le tableau sont obtenus à partir des configurations
suivantes pour la génération de 5 phases respiratoires :

— un GPU NVIDIA GeForce GTX 1080Ti GPU avec 11Go de mémoire (≈ 5Go sont
utilisés pour générer les images)

— un CPU Intel I7-3930M @ 3.2GHz

Appareil Taille d’image Prétraitement Génération Sauvegarde Total

GPU 256 x 256 x 96 ≈ 10sec ≈ 5sec ≈ 10sec ≈ 25sec
512 x 512 x 117 ≈ 20sec ≈ 10sec ≈ 30sec ≈ 70sec

CPU 256 x 256 x 96 ≈ 120sec ≈ 20sec ≈ 10sec ≈ 160sec
512 x 512 x 117 ≈ 120sec ≈ 40sec ≈ 30sec ≈ 190sec

Détails du temps de génération d’une image dynamique

L’application est disponible sous :
— Windows : https://ubocloud.univ-brest.fr/s/tqjfEe39Q3J8qyD
— Linux : https://ubocloud.univ-brest.fr/s/aL8yffHNjWYSNtm
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Titre : Apprentissage génératif pour la synthèse d’images médicales dynamiques 4D

Mot clés : Synthèse d’image, imagerie dynamique, mouvement respiratoire, radiothérapie

Résumé : La tomodensitométrie quadridi-
mensionnelle (TDM 4D) consiste à recons-
truire une acquisition en plusieurs phases afin
de suivre les mouvements des organes in-
ternes et des tumeurs. Elle est couramment
utilisée dans la planification des traitements
de radiothérapie pour le cancer du poumon,
mais elle expose les patients à des doses
de radiation plus élevées, allant jusqu’à six
fois supérieures à celles d’une tomodensito-
métrie tridimensionnelle (TDM 3D) classique.
Les méthodes d’apprentissage automatique
profond, issues du domaine de la vision par
ordinateur, suscitent un vif intérêt au sein
de la communauté de l’imagerie médicale.
Parmi ces approches, les modèles généra-
tifs se distinguent en leur capacité à générer

des images synthétiques reproduisant fidèle-
ment l’apparence et les caractéristiques sta-
tistiques d’images obtenues à partir de sys-
tèmes réels. Dans cette thèse, nous explorons
l’utilisation d’un modèle génératif pour la gé-
nération d’image dynamique. Nous proposons
un modèle capable de générer un mouvement
respiratoire spécifique à un patient à partir
d’une image TDM 3D de diagnostic et de don-
nées respiratoires. L’objectif est de permettre
aux radiologues d’effectuer la délimitation des
volumes cibles et des organes à risque, ainsi
que le calcul de la dose sur des images dyna-
miques de synthèses. Cette méthode éviterait
ainsi la nécessité de réaliser une acquisition
TDM 4D, réduisant ainsi l’exposition du patient
aux radiations.

Title: Dynamic generative modelling for medical applications

Keywords: Image synthesis, dynamic imaging, respiratory motion, radiotherapy

Abstract: Four-dimensional computed to-
mography (4DCT) involves reconstructing an
acquisition in multiple phases to track the
movements of internal organs and tumors. It
is used routinely for radiotherapy treatment
planning of lung cancer, but it exposes pa-
tients to higher radiation doses, up to six times
greater than those of a conventional three-
dimensional computed tomography (3DCT).
Deep learning methods from the field of com-
puter vision are gaining significant interest
within the medical imaging community. Among
these approaches, generative models stand
out due to their ability to generate synthetic

images that faithfully replicate the appearance
and statistical characteristics of images ac-
quired from real systems. In this thesis, we
explore the use of a generative model for dy-
namic image generation. We propose a model
capable of generating patient-specific respi-
ratory motion from a diagnostic 3DCT image
and respiratory data. The goal is to enable ra-
diologists to delineate target volumes and or-
gans at risk, as well as perform dose calcula-
tions on these dynamic synthetic images. This
method would reduce the need for a 4DCT ac-
quisition, thereby reducing the patient’s radia-
tion exposure.
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