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Résumé
Nous présentons une nouvelle approche pour apprendre
des descripteurs de points clés en 3D, que nous appliquons
aux images médicales scanners médicaux corps entier. Il
a été démontré que les descripteurs de points clés basés
sur les Réseaux de Neurones Convolutifs ( RNC) donnent
de meilleurs résultats que les descripteurs faits à la main,
pour les images 2D. L’adaptation aux images 3D telles
que les images tomodensitométriques n’est cependant pas
simple, essentiellement en raison du manque de données
d’entraînement labellisées.
Nous proposons de générer des données d’entraînement
semi-synthétiques. L’idée principale est d’estimer d’abord
la densité des transformations locales entre les patients à
partir d’un petit nombre d’images tomodensitométriques
dont les correspondances entre des points de repère anato-
mique, définis par des experts, sont connues. Nous échan-
tillonnons ensuite un grand nombre de transformations à
partir de cette densité et transformons des volumes labelli-
sés, pour lesquels nous pouvons ensuite former des corres-
pondances de points clés exactes en utilisant une corres-
pondance guidée par la transformation. Notre fonction de
description est un RNC à deux étages, que nous formons
en utilisant la perte par triplets inspirée par l’apprentis-
sage de descripteurs 2D, avec une extraction de triplets en
ligne.
Nos résultats expérimentaux montrent que notre des-
cripteur appris surpasse le descripteur 3D-SURF créé
à la main dans une évaluation sur les données semi-
synthétiques ainsi qu’en recalage d’images 3D réelles,
avec un temps d’exécution similaire.

Mots Clef
Imagerie médicale - Points clés - Perte par triplet - Réseau
de neurones convolutionnel

Abstract
We present a new approach to learn 3D keypoint des-
criptors which we apply to full-body medical CT scans.

It has been demonstrated that keypoint descriptors based
on Convolutional Neural Networks (CNNs) achieve bet-
ter results than hand-made descriptors for 2D images. The
adaptation to 3D images such as CT scans is however not
straightforward, essentially because of the lack of labelled
training data.
We propose to generate semi-synthetic training data. The
key idea is to first estimate the density of local inter-
patient transformations from a small number of CT scans
with known keypoint correspondences. We then sample
a large number of transformations from this density
and warp unlabelled CT scans, for which we can sub-
sequently retrieve groundtruth keypoint correspondences
using transformation-guided matching. Our description
function is a two-stage CNN, which we train by using the
triplet loss inspired by 2D descriptor learning, with online
triplet mining.
Our experimental results show that our learned descrip-
tor outperforms the hand-crafted 3D-SURF descriptor on a
synthetic benchmark and on a real registration test, with si-
milar runtime. We have proposed a new learning approach
for 3D descriptors. Preliminary experiments illustrate the
advantages of learned 3D descriptors over hand-crafted
descriptors.

Keywords
Medical imaging - Keypoints - Triplet loss - Convolution
NeuralNetwork

1 Introduction
L’anatomie computationnelle se concentre sur l’analyse
de la variabilité anatomique humaine. Les applications ty-
piques sont : la découverte des différences entre les sujets
sains et malades et la classification des anomalies. Un outil
fondamental de l’anatomie computationnelle, qui consti-
tue l’objet central de cet article, est le calcul des corres-
pondances de points dans des volumes (images 3D) tels
que les volumes de tomographie (CT), par ordinateur, pour
plusieurs sujets. Plus précisément, nous considérons des



points clés détectés automatiquement et leurs descripteurs
locaux, calculés à partir de l’image ou de la parcelle de vo-
lume entourant chaque point clé. Ces descripteurs sont es-
sentiels et doivent être discriminants et répétables [5, 16].
La détection et la description de points clés sont deux pro-
blèmes à part entière, et nous ne traiterons ici que celui de
la description. Nous utilisons une implémentation de SURF
en 3D pour nos étapes de détection de points clés dans les
images.

Les descripteurs appris basés sur les réseaux de neurones
convolutionnels (RNC) ont récemment montré un grand
succès pour les images 2D [10, 21, 4]. Cependant, alors
que les descripteurs classiques d’images 2D ont été éten-
dus aux volumes [1, 18], les approches récentes basées sur
l’apprentissage ont été limitées à la détection et à la des-
cription 2D. À notre connaissance, l’extension aux descrip-
teurs 3D n’a été proposée que dans [6], dans le contexte
de la recherche d’images. Cette approche n’est pas direc-
tement comparable à la nôtre en raison d’objectifs de for-
mation différents et nous aurions besoin d’accéder au code
source pour une comparaison plus approfondie.

Nous proposons une méthodologie pour apprendre des des-
cripteurs de points clés 3D à partir de données volumé-
triques adaptées au recalage d’images. La principale dif-
ficulté consiste à définir une approche d’apprentissage so-
lide, combinant un ensemble de données d’apprentissage
et une fonction de perte. En résumé, nous proposons de gé-
nérer des données semi-synthétiques en transformant des
volumes réels et d’utiliser une fonction de perte par triplet
inspirée de l’apprentissage de descripteurs 2D. Nos résul-
tats expérimentaux montrent que notre descripteur appris
surpasse le descripteur 3D-SURF [1], une extension 3D de
SURF, avec un temps d’exécution similaire.

2 Travaux antérieurs

Description des méthodes classiques

La conception de descripteurs locaux a connu une re-
marquable évolution au cours des dernières décennies, et
a fourni un grand nombre de descripteurs de caractéris-
tiques, avec des descripteurs tels que SIFT [16], SURF [5],
ORB [8] et BRISK [15]. Ces descripteurs ont été dévelop-
pés pour répondre à de multiples objectifs, tels que l’opti-
misation de la précision des correspondances ou la vitesse
d’extraction, et ils ont tous montré leur efficacité dans des
problèmes variés de vision par ordinateur. Depuis quelques
années, avec l’expansion des réseaux de neurones dans un
grand nombre d’applications, la littérature en description
de points clés à aussi vu apparaître des détecteurs et des-
cripteurs de points clés par apprentissage [4, 9]. Nous éten-
dons ici l’apprentissage de descripteurs de points clés 2D à
des images médicales 3D.

Description de caractéristiques par
apprentissage profond
Récemment, la littérature en vision par ordinateur a vu ap-
paraître un certain nombre de résultats de pointe dans le
domaine de la description de points clés. Dans [19, 11], des
architectures profondes ont été proposées pour l’apprentis-
sage de ces descripteurs, et l’approche siamoise [13] est
devenue une base pour de tels réseaux. Comme son nom
l’indique, cette architecture est composée de deux branches
similaires (cf Figure 1), et chaque branche aura une co-
pie du réseau en parallèle. Ces sous-réseaux partagent les
mêmes poids, lors de l’entraînement. Ainsi le réseau peut
apprendre à décrire des parcelles d’images extraites autour
de points clés détectés, avec comme but final de rappro-
cher les descripteurs de points clés similaires à être proche
dans l’espace de description, et à écarter les points clés ne
correspondants pas entre eux. Par la suite, la fonction de
coût par triplet est apparue, sur le même principe que les
réseaux siamois, avec une branche supplémentaire afin de
bien distinguer les points clés détectés similaires de ceux
qui ne correspondent pas.
En dépit de la puissance de l’apprentissage profond avec ce
type d’architecture, le manque de base complète d’appren-
tissage ne permet pas à ces RNC d’acquérir un apprentis-
sage correct. Dans cet article, nous visons à corriger ce pro-
blème de manque de base de données annotées, en créant
une pseudo vérité terrain semi-synthétique. Nous nous ba-
serons sur ce jeu de données afin d’entraîner notre RNC
basé sur une fonction de perte par triplets. Nous montre-
rons que notre approche obtient de bons résultats sur les
bases de données finales.

3 Méthode
Notre objectif principal est donc d’entraîner un modèle ca-
pable de décrire une parcelle d’image autour d’un point clé
détecté. Pour ce faire, nous allons utiliser la fonction de
coût par triplet [20], qui nécessite la connaissance des cor-
respondances exactes entre les différents points clés détec-
tés. Notre premier objectif est donc de créer un jeu de don-
nées de référence définissant les correspondances exactes
des points clés entre plusieurs volumes. En 2D, ces cor-
respondances peuvent être établies en utilisant l’approche
Structure-from-Motion [3]. Dans les images médicales 3D,
les points clés peuvent être définis comme des repères ana-
tomiques placés par des experts médicaux. Cependant, au-
cun ensemble de données annotées de cette ampleur n’est
disponible publiquement. Nous proposons donc de créer un
jeu de données de référence semi-synthétique en transfor-
mant des volumes réels.

3.1 Construction de l’ensemble de données
semi-synthétique

Nous utilisons deux sous-ensembles du jeu de données
Visceral [14]. Le premier sous-ensemble, nommé Gold,
contient 20 volumes CT, chacun annoté d’environ 40 points



FIGURE 1 – Schéma représentant les deux architectures de réseau. L’architecture siamoise à gauche avec la fonction de coût
contrastive et l’architecture en trois branches, avec une fonction de coût par triplet.

de repère anatomiques, placés par des spécialistes. Le se-
cond sous-ensemble, appelé Silver, contient 60 volumes
CT sans points de repère.

Afin de générer de nouveaux volumes, nous estimons la
densité de probabilité des transformations inter-volumes
possibles, et tirons une transformation affine à partir de
cette densité, pour déformer les volumes de CT et défi-
nir les correspondances des points clés. Nous calculons
d’abord les transformations affines locales inter-volumes
au sens des moindres carrés. Pour chaque point de re-
père dans chaque volume du sous-ensemble Gold, nous
utilisons ce point de repère, ses trois points de repère les
plus proches et les quatre points de repère correspondants
dans un autre volume pour estimer une transformation lo-
cale. Lorsque le repère et ses trois voisins sont presque
colinéaires (par exemple, les repères vertébraux), le pro-
blème des moindres carrés est mal conditionné et nous re-
jetons donc la transformation. On obtient ainsi au maxi-
mum Lk(k − 1)/2 matrices de transformation affine de
taille 4 × 4, où L = 40 est le nombre de repères anato-
miques et k = 20 le nombre de volumes contenant ces
points de repères. Le test de Pearson montre que les élé-
ments de ces matrices sont indépendants, ce qui nous per-
met d’échantillonner chaque élément de cette distribution
indépendamment. Nous appliquons la méthode de l’esti-
mation par noyau à ces matrices pour estimer la densité des
transformations inter-volumes. Le test t de Student montre
qu’un noyau gaussien est un bon ajustement pour cette es-
timaton. Nous estimons la largeur de bande du noyau via
les règles de Scott. Pour générer notre ensemble de don-
nées semi-synthétiques, nous tirons les transformations à
partir de cette densité et les appliquons aux volumes du
sous-ensemble Silver. Plus précisément, pour une transfor-
mation échantillonnée t et un volume Silver Vi, nous ob-
tenons le volume V t

i . Nous détectons les points clés dans
Vi et V t

i en utilisant 3D-SURF et obtenons deux ensembles
de points clés Pi et P t

i . Notez que 3D-SURF est à la fois

un détecteur et un descripteur. Nous allons également dé-
tecter le fond de l’image CT à l’aide d’une méthode par
seuillage et ainsi créer un masque pour chaque volume, in-
diquant si un point se situe dans le corps du patient (1)
ou en dehors (0). Nous pouvons ainsi supprimer une par-
tie des points clés détectés, à savoir tous ceux ne se trou-
vant pas à l’intérieur du patient. Nous appliquons ensuite
la transformée inverse t−1 aux points clés de V t

i ayant sur-
vécu à l’application du masque . Enfin, nous utilisons un
arbre k-d pour construire l’ensemble des points clés corres-
pondants entre les volumes comme l’ensemble des paires :
(p ∈ Pi, q ∈ t−1(P t

i )), dont la distance p à q est inférieure
à 4 mm. Ce seuil a été choisi pour obtenir un grand nombre
de correspondances correctes. En utilisant cette méthode
couplée à la détection de points de SURF3D, nous obte-
nons approximativement 20000 points répétés dans chaque
patient transformé.

3.2 Entraînement du descripteur avec la
fonction de coût par triplet

Nous apprenons un descripteur RNC mettant en correspon-
dance une parcelle 3D de 103 voxels entourant un point clé
avec un vecteur de descripteur. Des travaux récents en 2D
ont montré que l’apprentissage de descripteurs en utilisant
des triplets donne de meilleurs résultats qu’en utilisant des
paires [12]. L’apprentissage de triplets nécessite la forma-
tion de triplets de parcelles d’image {a, p, n} où a est nom-
mée ancre, p nommée positive et représentant une parcelle
différente, mais de la même classe que a, et n une négative
représentant une parcelle d’image d’une classe différente.
Dans notre cas, a et p sont deux parcelles d’image extraites
autour de points clés correspondants provenant de volumes
différents et n est une parcelle d’image extraite autour d’un
point clé différent. L’objectif est d’optimiser les paramètres
du RNC afin de rapprocher a et p dans l’espace des des-
cripteurs et d’éloigner n de n. Ainsi, la perte par triplet est



FIGURE 2 – Architecture de notre RNC en triplet. La taille des parcelles d’images est de 103 voxels. Le RNC est composé
de deux convolutions avec la fonction d’activation tanh, un MaxPooling (mise en commun maximale en français) et une
couche entièrement connectée, nommée descripteur sur ce schéma. Le triplet {a, p, n} passe à travers le réseau, et le vecteur
de description est utilisé pour l’apprentissage avec la fonction de perte par triplet.



définie par l’équation suivante :

L(a, p, n) = max(‖f(a)−f(p)‖2−‖f(a)−f(n)‖2+α, 0)
(1)

où f(·) est le RNC et α le paramètre de marge.
En minimisant cette perte, le réseau amène la distance entre
a et p d(a, p) à tendre vers 0, et la distance entre a et n
d(a, n) à tendre vers d(a, p)+α. Pour un état donné du ré-
seau, les triplets choisis au hasard ne sont pas tous utiles de
façon égale pour l’entraînement. Un triplet avec une perte
élevée au début peut avoir une perte nulle plus tard au cours
de l’entraînement, et donc ne plus rien apporter à l’entraî-
nement. Nous suivons donc une approche d’extraction de
triplets en ligne pour un entraînement sélectif sur les tri-
plets les plus utiles. Tout d’abord, nous définissons trois
types de triplets [17] représentés sur la Figure 3 :

— Triplet facile avec une perte nulle, où d(a, p)+α <
d(a, n) ;

— Triplet semi-difficile où d(a, p) < d(a, n) <
d(a, p) + α ;

— Triplet difficile avec d(a, n) < d(a, p) ; les triplets
semi-durs.

En utilisant cette définition, nous excluons les triplets fa-
ciles du prochain cycle d’apprentissage en identifiant les
triplets difficiles et semi-difficiles sur la base des valeurs de
perte respectives, et nous alimentons un sous-ensemble au
réseau : pour chaque mini-lot de taille b, nous formons tous
les triplets possibles, et gardons les b triplets avec la valeur
de perte la plus élevée.
Notre RNC est peu profond et défini par deux couches
de convolution 3D, une couche de max-pooling entre
les convolutions, et une couche entièrement connectée
qui donne le descripteur final. L’architecture du réseau
est illustrée dans la Figure 2. Le passage d’une parcelle
d’image de taille 103 à travers ce RNC nous donne un vec-
teur de description de la taille désirée. Nous utilisons une
taille de vecteur de description de 48 pour une comparaison
directe avec 3D-SURF, cette taille a été déterminée après
avoir entraîné notre réseau sur des tailles de vecteurs de
sortie de la couche pleinement connectée différentes, Ta-
bleau 1.

4 Résultats
Fractionnement des données. Nous divisons le groupe

de données Silver en un sous-ensemble d’entraînement
et un autre de validation. Les données d’entraînement
consistent en 55 patients avec 10 volumes transformés
chacun, suivant notre procédure de génération de données
semi-synthétiques. Les données de validation sont consti-
tuées de 5 patients avec 10 volumes transformés chacun.
Pour les tests, nous utilisons le groupe Gold avec 20 sujets
et les repères anatomiques associés.
Entraînement. L’optimisation est effectuée par descente

de gradient stochastique (DGS), avec une taille de mini-lot
de 1000 parcelles, un taux d’apprentissage de 0,1, un mo-
mentum de 0,9, une décroissance des poids de 10−6 et une

marge pour la perte par triplet de 0.2. Nous utilisons éga-
lement l’exploration de triplets en ligne pour trouver les
meilleurs triplets pour l’apprentissage. Notre implémenta-
tion basée sur le CPU utilise la bibliothèque PyTorch. L’ap-
prentissage d’une seule époque avec 106 triplets prend en-
viron 30 minutes et environ 10 Go de mémoire sur une pla-
teforme Linux 64-bit fonctionnant avec un processeur Intel
Xeon 2,6 GHz. Notre modèle est suffisamment léger pour
être entraîné sur un CPU; l’entraînement par GPU n’a pas
réduit de manière significative le temps d’entraînement car
le processus d’entraînement est principalement lié aux E/S,
c’est-à-dire que le chargement des parcelles d’images est le
goulot d’étranglement. Notre recherche d’hyperparamètres
a été effectuée avec Ray Tune. Nous avons suivi une stra-
tégie de recherche par grille pour les hyperparamètres de
taille de mini-lot et de taille de descripteur et une straté-
gie de recherche aléatoire pour les hyperparamètres de taux
d’apprentissage, de marge et de momentum. Le Tableau 1
résume les plages de recherche des hyperparamètres.
Evaluation. Nous évaluons le descripteur en utilisant deux
métriques différentes. La première métrique est le taux
de faux positifs au point 0.95 du rappel des vrais positifs
(FPR95) [7]. Nous calculons le FPR95 en nous basant sur
les distances du descripteur de 105 paires de points clés
sélectionnés aléatoirement avec 50% de paires correspon-
dantes et 50% de paires non correspondantes. Un FPR95
faible indique de bons résultats. La deuxième métrique est
la distance moyenne entre les points de repère anatomiques
calculée sur les points de repère réels dans les volumes
Gold après les avoir recalés dans un espace commun à
l’aide de l’algorithme de recalage FROG basé sur les points
clés [2]. Pour comparaison, nous remplaçons le descripteur
3D-SURF utilisé dans cet algorithme par notre descrip-
teur appris. Une faible distance moyenne entre les points
de repère anatomiques indique de bons résultats. Le Ta-
bleau 2 compare les résultats entre le descripteur 3D-SURF
et notre modèle entraîné avec différentes tailles de descrip-
teurs. Notre descripteur donne les meilleurs résultats avec
une taille de 48, et nos résultats sont les meilleurs en termes
de FPR95 et de distance moyenne entre les points de re-
père par rapport au descripteur 3D-SURF, quelle que soit
la taille du descripteur.

5 Conclusions et travaux futurs
Nos résultats, bien que préliminaires, montre qu’un des-
cripteur 3D entraîné sur des données semi-synthétiques,
peut surpasser un descripteur traditionnel. Nous avons l’in-
tention d’approfondir ces résultats prometteurs en élargis-
sant notre ensemble de données d’entraînement, et en me-
nant d’autres expériences. Les recherches futures porteront
sur l’entraînement d’un détecteur de points clés en 3D.
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FIGURE 3 – Schéma montrant les trois types de triplets. De gauche à droite, les triplets faciles, les semi-difficiles et les
difficiles.

TABLE 1 – Intervalles de recherche pour la recherche des hyperparamètres.

Hyperparamètres Type de recherche Intervalle

Marge Grille [0.1, 0.2, 0.4, 0.8, 1.5]
Taille de descripteur Grille [24, 48, 64, 90, 128]

Taille du lot Grille [10, 50, 100, 200, 500, 1000]
Taux d’apprentissage Aléatoire [10−5, 0.9]

Moment Aléatoire [0.1, 0.9]

TABLE 2 – Comparaison des performances entre le descripteur 3D-SURF et notre descripteur appris, en fonction de l’hyper-
paramètre sur la taille de descripteur.

Type de descripteur FPR95 Distance moyenne entre les points de repères Taille de descripteurs

3D-SURF 0.077 8.74 48
0.01 8.74 24

0.007 8.54 48
Appris 0.008 8.64 64

0.022 8.64 128
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