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Résumé
Les réseaux image-à-image tels que pix2pix et CycleGAN
ont permis des progrès importants en synthèse d’image
ces dernières années. Ils sont désormais appliqués régu-
lièrement en imagerie médicale 3D pour un grand nombre
d’applications. Ces méthodes ont toutefois été peu étudiées
dans le cadre de l’imagerie médicale dynamique 4D, qui
tient compte de la composante temporelle présente dans
certaines acquisitions.
Dans ce travail, nous proposons une nouvelle architec-
ture de réseaux antagonistes génératifs (GAN) double-
ment conditionnels pour l’imagerie respiratoire 4D scan-
ner (4DCT) à partir d’images statiques (3DCT) et d’une
mesure externe de mouvement respiratoire. Une mesure
scalaire d’amplitude de respiration du patient agit comme
un style au travers d’une couche Adaptive Instance Norma-
lization (AdaIN) permettant une régression des différentes
phases respiratoires. Nous présentons des résultats sur des
images synthétiques à divers degrés de perturbation et des
images réelles d’acquisitions pulmonaires 4DCT.

Mots Clef
Synthèse d’images, GAN, imagerie dynamique, mouve-
ment respiratoire, radiothérapie

Abstract
Image-to-image translation GANs such as pix2pix and Cy-
cleGAN have made significant progress in recent years.
They are now regularly applied in 3D medical imaging for
a wide range of applications. However, these methods have
been relatively unexplored in the context of 4D dynamic
medical imaging, which takes into account the temporal
component present in some acquisitions.
In this work, we propose a new architecture based on
a doubly conditional generative adversarial networks
(GANs) for 4D respiratory computed tomography (4DCT)
imaging using static images (3DCT) and an external res-
piratory motion measure. A scalar measure of the patient’s
breathing amplitude acts as a style through an Adaptive
Instance Normalization (AdaIN) layer allowing regression

of the different breathing phases. We present results on syn-
thetic images with various degrees of perturbation and real
images of 4DCT lung acquisitions.

Keywords
Image synthesis, GAN, dynamic imaging, respiratory mo-
tion, radiotherapy

1 Introduction
La radiothérapie (RT) est indiquée chez environ 50% des
patients atteints de cancer [6], et dans plus de 75% des cas
pour le cancer du poumon [25]. Dans ce contexte, la tomo-
densitométrie 4D (scanner 4D ou 4DCT) est une modalité
d’acquisition dynamique permettant d’acquérir les diffé-
rentes phases du mouvement respiratoire du patient, et ainsi
d’identifier de manière plus précise les volumes-cibles cli-
niques tenant compte de ce mouvement. L’imagerie 4DCT
s’est ainsi imposée en routine clinique dans la planification
du traitement du cancer du poumon par RT [7].
Cependant, ces acquisitions entraînent une exposition plus
élevée aux rayonnements, jusqu’à six fois supérieure à
celle de l’imagerie scanner conventionnelle (3DCT), en rai-
son des temps d’acquisition plus longs [5]. Avec les pro-
grès rapides de l’apprentissage profond en imagerie médi-
cale, il existe un intérêt croissant pour le développement de
nouvelles méthodes logicielles basées sur l’intelligence ar-
tificielle qui pourraient réduire la dose induite par de telles
acquisitions [8].
Les réseaux de synthèse d’image-à-image (Image-to-Image
translation - I2I) basés sur des réseaux antagonistes géné-
ratifs (GANs) tels que pix2pix [14] et ses dérivés [28, 13,
27, 20] ont permis des progrès spectaculaires en synthèse
d’images ces dernières années et ont été appliqués avec
succès en imagerie médicale pour des applications telles
que la segmentation, la reconstruction ou la réduction du
bruit [16] du fait de leur haut niveau de réalisme et de
leur relative facilité d’entraînement [1]. Actuellement, la
plupart des GANs I2I en imagerie médicale sont toutefois
appliqués à l’imagerie conventionnelle volumétrique 3D,
avec peu de méthodes dédiées à l’imagerie dynamique.



Dans le domaine de la vision par ordinateur, des mo-
dèles I2I récents permettent de modifier les attributs de
l’image synthétisée avec notamment la possibilité d’exer-
cer un contrôle explicite du style au travers d’apprentissage
d’attributs style-spécifiques [3], ou encore de contrôler le
degré d’interpolation inter-domaine dans l’espace latent
[26]. Récemment, Pizzati et al. ont proposé une architec-
ture permettant de nouveaux types de transitions continues
contrôlées par des modèles physiques naïfs tels que des
transitions basées sur des mouvements simples [21]. Toute-
fois, les transitions obtenues, bien que contraintes par une
fonction coût antagoniste, ne permettent pas un contrôle
explicite du degré de régularité de la déformation, ce qui
est une limitation en imagerie médicale. Dans l’objectif de
permettre un meilleur contrôle des déformations spatiales,
Guo et al. [9] ont récemment proposé un réseau d’interpo-
lation volumétrique spatio-temporel conçu pour les images
médicales cardiaques 4D, où un réseau de recalage et un
réseau de déformation font l’objet d’un apprentissage si-
multané pour permettre l’interpolation entre deux phases
dynamiques.

Parallèlement, nous avons proposé pour la première fois
en 2019 de considérer des modèles I2I basé sur des ré-
seaux antagonistes génératifs conditionnels (cGANs) en
vue d’une synthèse réaliste de dynamique respiratoire en
imagerie 4DCT à partir d’images 3DCT [15]. Cette preuve
de concept se base sur un ensemble de cGANs bidimen-
sionnels synthétisant chacun une phase respiratoire de l’ac-
quisition 4DCT. Mori et al. ont par la suite proposé une
méthode basée sur des idées similaires pour synthétiser
des champs de vecteurs de déformation obtenus par une
méthode de recalage conventionnelle utilisant un critère
d’information mutuelle et une contrainte de régularité de
type B-spline [18]. Le recalage non-rigide d’images médi-
cales résiste en effet jusqu’à présent mieux que d’autres do-
maines aux progrès en apprentissage profond. Le contrôle
explicite de la régularité de la déformation paramétrique
produite par des méthodes d’optimisation conventionnelles
basées sur une fonction de coût impliquant une régularisa-
tion spatiale demeure actuellement la stratégie la plus ro-
buste [24, 10]

L’une des principales limites des approches de synthèse
respiratoire mentionnées est que les phases obtenues ne
correspondent pas à la dynamique respiratoire du patient
mais à une moyenne de chaque phase de la base d’entraî-
nement. Dans un objectif de réduction de dose en radio-
thérapie, il est toutefois naturellement impératif que cette
synthèse soit spécifique au patient. À notre connaissance,
le potentiel des réseaux I2I pour générer des images dyna-
miques à partir d’images statiques reproduisant fidèlement
l’amplitude respiratoire réelle du patient n’a pas encore été
exploré.

Dans ce travail, nous proposons une nouvelle architecture
de réseau I2I doublement conditionnel pour la synthèse
d’images 4D à partir d’images 3D et de mesure d’ampli-
tude du mouvement respiratoire pour la radiothérapie in-

terventionnelle du cancer du poumon. La valeur injectée
durant la phase d’apprentissage correspond à un paramètre
scalaire d’amplitude respiratoire, une information typique-
ment disponible en routine clinique par des ceintures de
synchronisation. Nous démontrons qu’un tel conditionne-
ment double par l’image et l’amplitude permet de synthé-
tiser des images 4D fidèles et réalistes à partir d’images
3D statiques. Dans nos expérimentations, nous présentons
des résultats à la fois sur des données synthétiques de com-
plexité croissante et en présence de bruit, ainsi que sur des
acquisitions pulmonaires 4DCT réelles, où nous montrons
que le modèle est en mesure de reproduire fidèlement la
phase respiratoire du patient.
Nous notons que, très récemment, Chang et al. [2] ont pro-
posé une méthode basée sur un réseau auto-encodeur varia-
tionnel conditionnel combiné à un régresseur latent pour la
génération de mouvements respiratoires réalistes et variés
dans des fantômes de patient 4D-XCAT, une méthodologie
alternative pour un objectif de synthèse différent [22].
La suite de cet article est organisée de la manière suivante.
La méthode proposée est décrite dans la section suivante.
La section 3 détaille le protocole expérimental de valida-
tion. Nous présentons nos résultats en section 4. Enfin,
nous terminons par une conclusion en section 5.

2 Méthode proposée
Dans cette section, nous détaillons notre méthodologie de
synthèse de mouvement 4DCT à partir d’images 3DCT
et d’une information scalaire d’amplitude respiratoire. Un
schéma général de principe est présenté sur la Fig. 1.
Les images 4DCT sont obtenues par la technique dite du
"gating" qui consiste à synchroniser l’imagerie avec la res-
piration du patient. On obtient ainsi une image dynamique
J : R3 × R → R, où J (x,g) est la valeur de l’image à la
position x pour la phase (gate) g ∈ {1, 2, ..., Ng}.
Soit une image 3DCT de référence I(x) où x ∈ R3 est le
domaine de l’image. À l’aide d’une architecture I2I, nous
cherchons à apprendre une application implicite ϕg(x, α)
doublement conditionnée par l’image I et une valeur d’am-
plitude α, de telle manière que l’image générée par un gé-
nérateur G, I ◦ ϕg(x,α) = G(x,α) partage la même dyna-
mique respiratoire que l’image réelle J (x, g). Par consé-
quent, nous supposons ainsi qu’il existe une relation de bi-
jection entre une amplitude respiratoire α et une phase g
obtenue par gating : toute phase g est uniquement identi-
fiée par une amplitude α.
Nous adaptons une architecture GAN 3D existante sim-
plement conditionnelle (par une image d’entrée) basée sur
l’architecture pix2pix nommée vox2vox, récemment propo-
sée pour la segmentation de tumeurs cérébrales [4]. Nous
modifions le générateur G afin qu’il soit conditionné par
deux facteurs : à la fois l’image I et une valeur scalaire
d’amplitude α tel que G : {I(x),α} → G(x,α). La fonc-
tion de coût de notre GAN conditionnel se définit comme :

LcGAN (G,D) =EI,J [logD(I,J )]+

EI,G [log(1−D(I,G))],
(1)



FIGURE 1 – Apprentissage de paires image-amplitude. (a) Un GAN est doublement conditionné par 1) une image I et 2)
l’amplitude respiratoire α correspondant à une phase g. L’image générée G est ensuite comparée à l’image I et l’image
vérité-terrain J de phase g. (b) À l’inférence, un champ de déformation est calculé à partir de l’image d’entrée et la sortie
du GAN par une méthode de recalage conventionnelle B-spline pour contraindre le réalisme de la déformation. Ce champ de
déformation est finalement appliqué à l’image d’entrée.

où G essaie de minimiser cet objectif contre le modèle ad-
verse D qui essaie de le maximiser, c’est-à-dire :

G∗ = arg min
G

max
D
LcGAN (G,D) (2)

Conformément à l’objectif de synthèse, nous remplaçons
la Dice-loss proposée dans le cas de vox2vox par une perte
voxel-à-voxel L1 telle que décrite dans l’implémentation
originale de pix2pix :

G∗ = arg min
G

max
D
LcGAN (G,D) + λLL1(G) (3)

Pour permettre au modèle d’être doublement condition-
nel, nous ajoutons une couche à la fin de l’encodeur du
générateur au niveau du goulot d’étranglement afin de le
conditionner par la valeur α. Cette couche est composée de
l’Adaptive Instance Normalization (AdaIN, [12]) habituel-
lement utilisée dans les tâches de transfert de style où elle
permet de conditionner un générateur par un style d’une
image de référence. Dans le cas présent, nous remplaçons
cette image de référence par une valeur scalaire d’ampli-
tude α. Elle est ainsi définie par :

AdaIN(x,α) = γ(α)

(
x− µ(x)

σ(x)

)
+ β(α), (4)

où γ et β sont déterminées par le scalaire α après être passé
par une couche entièrement connectée et une couche de
convolution à 1-dimension.
Ainsi, le générateur G reçoit une image d’entrée I et est
entraîné à synthétiser une image cible G(x,α), tandis que
le discriminateur D est entraîné à distinguer l’image de
phase réelle J (x,g) de G(x,α). Le modèle apprend donc
à produire un mouvement respiratoire spécifique à partir
d’images 3DCT et d’un scalaire correspondant à l’ampli-
tude respiratoire.
Comme évoqué précédemment, les images ainsi générées
sont susceptibles de présenter des déformations peu réa-
listes du fait de l’absence de contrainte explicite sur la
nature de la déformation. Il convient ainsi de contraindre
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FIGURE 2 – Architecture du générateur proposée avec la
couche de conditionnement par injection scalaire.

de manière plus explicite cette déformation. Dans ce but,
nous proposons à l’inférence d’employer une méthode de
recalage conventionnelle entre l’image 4DCT et la sortie
rééchantillonnée dans le domaine d’origine. En pratique,
nous utilisons une méthode populaire en imagerie 4DCT
basée sur l’algorithme de recalage B-spline de Staring et
al. développé pour la librairie elastix [23]. On cherche une
transformation paramétrique ϕ†µ

µ̂ = arg min
µ
C(ϕ†

µ;G, I), (5)

paramétrée par le vecteur de paramètresµ, où C est la fonc-
tion de coût qui définit la qualité de l’alignement.
La fonction de coût employée repose sur le coefficient
de corrélation normalisée (Zero-mean Normalised Corre-
lation Coefficient - ZNCC) qui convient pour le recalage
d’images mono-modales, et qui peut compenser les diffé-
rences d’intensité globales dues aux différences de niveau
d’inspiration. Elle est définie par :

ZNCC(µ;G,I) =∑
xi

(G(xi)− Ḡ)(I(ϕ†
µ(xi))− Ī)√∑

xi

(G(xi)− Ḡ)2
∑
xi

(I(ϕ†
µ(xi))− Ī)2

, (6)



où xi sont des échantillons tirés des images avec Ī et Ḡ les
valeurs d’intensités moyennes pour I et G.
Cette hybridation entre une approche conventionnelle de
recalage et apprentissage profond permet d’exploiter la
capacité de génération de notre architecture doublement
conditionnelle tout en préservant les propriétés souhai-
tables des méthodes de recalage conventionnelles. De cette
façon, nous améliorons la qualité de l’image résultante et
obtenons des images d’un réalisme supérieur tout en gar-
dant un contrôle explicite de la déformation de l’image.

3 Protocole expérimental
Cette section décrit les jeux de données utilisés et des dé-
tails concernant l’implémentation de notre approche.

3.1 Jeux de données
Images synthétiques. Nous avons généré différents jeux
de données synthétiques 3D afin de tester notre méthode à
des niveaux de complexité variables. Nous avons ainsi syn-
thétisé, du plus simple au plus complexe, des boules, des
ellipsoïdes uniques, des paires d’ellipsoïdes et des pseudo-
poumons avec différentes intensités de bruit (Fig. 3). Les
pseudo-poumons sont des paires d’ellipsoïdes avec une
coupe en arc de cercle qui permet d’imiter le diaphragme.
Concernant le jeu de données bruitées, nous appliquons
un bruit additif gaussien d’intensité élevée et variable (de
50% à 80%). Dans ces expérimentations les images volu-
métriques ont une dimension de 128× 128× 128 voxels.
Afin d’obtenir des variations de volumes et générer des dy-
namiques apparentées à un mouvement, nous synthétisons
200 objets par jeu de données, dont chacun subit plusieurs
dilatations morphologiques à l’aide d’éléments structurants
de taille variable et aléatoire. Ensuite, chaque cas est dilaté
pour un total de 1000 images. Nous utilisons un split de

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

FIGURE 3 – Exemple d’images synthétisées. (a) Boule
(b) Ellipsoïde (c) Paire d’ellipsoïdes (d) Pseudo-poumons
non-bruités (e) Pseudo-poumons bruités à 50% (f) Pseudo-
poumons bruités à 80%

(a) Vérités terrains (b) Images générées

FIGURE 4 – Exemple de résultat de synthèse d’images syn-
thétiques de boules et de pseudo-poumons (plan sagittal et
coronal).

4/5 du jeu de données pour l’entraînement du modèle, le
reste étant utilisé pour la phase de test.

Données cliniques. Notre base de données clinique est
composée de 47 patients dont les acquisitions ont été ef-
fectués au service de radiothérapie du CHRU de Brest.
Chaque patient possède une à quatre images 4DCT. Toute-
fois, toutes les images n’ont pas été utilisées dans l’entraî-
nement, certaines étant inutilisables (la moitié de la cage
thoracique, artefacts trop importants etc.). Après une sé-
lection manuelle basée sur des critères visuels, nous avons
retenu 66 images 4DCT pour nos expérimentations. Les
images ont toutes été rééchantillonnées en 256× 256× 64
voxels par interpolation linéaire.
Parmi les 66 images 4DCT, le jeu de données pour l’entraî-
nement est composé de 48 images 4DCT de 26 patients qui
correspondent chacune à 8 phases respiratoires d’un patient
(de 0% à 100% pour la phase inspiratoire et de 75% à 25%
pour la phase expiratoire, avec un pas de 25%). Notre jeu
de donnée de validation est composé de 18 images 4DCT
provenant de 9 patients supplémentaires.

3.2 Implémentation
Nous avons entraîné notre réseau à partir de zéro sur une
carte graphique NVIDIA GeForce GTX 1080Ti avec 11Go
de mémoire avec une taille de batch de 1. Nos modèles
pour les images synthétisées et les données cliniques ont
été entraînés durant respectivement 100 et 200 itérations
en utilisant l’optimiseur ADAM [17].
Nous utilisons comme conditionnement scalaire en ampli-
tude respiratoire le ratio de volume pulmonaire (Percentage
Volume Difference - PVD) entre l’image en entrée VI et la
phase voulue VJ , défini par :



FIGURE 5 – Résultats quantitatifs des jeux de données
d’images de synthèse. (a) Boule (b) Ellipsoïde (c) Paire
d’ellipsoïdes (d) Pseudo-poumons non-bruités (e) Pseudo-
poumons bruités à 50% (f) Pseudo-poumons bruités à 80%

PVD =
VJ − VI
VI

× 100 (7)

Dans le cas des pseudo-poumons bruités, nous appliquons
un bruit additif gaussien correspondant à une variance σ2

égale à 0.52 et 0.82. Dans le cas des données cliniques,
nous avons utilisé une méthode robuste de segmentation
des poumons automatique par apprentissage profond [11]

afin d’obtenir les masques des poumons servant ensuite à
calculer les volumes correspondant pour le conditionne-
ment scalaire. La méthode de recalage d’image effectuée
en sortie de réseau s’appuie sur un fichier de paramètres
elastix fourni par les auteurs [23].
Pour évaluer quantitativement les résultats, nous avons cal-
culé la similarité entre le volume généré et le volume de la
vérité terrain en utilisant 1) le pourcentage absolu de diffé-
rence de volume (Absolute Percentage Volume Difference
- APVD), 2) le chevauchement des volumes pulmonaires
avec l’indice de Jaccard (intersection sur union) et une mé-
trique pixel par pixel couramment employée en imagerie
scanner, l’erreur absolue moyenne (Mean Absolute Error
- MAE). Idéalement, la valeur de l’indice de Jaccard doit
être égale à 1 et à l’inverse les valeurs de MAE et de APVD
doivent être égales à 0, signifiant ainsi une similitude par-
faite entre les deux échantillons.

4 Résultats
Dans un premier temps, nous évaluons la qualité de la syn-
thèse sur des données synthétiques. Nous validons dans
un second temps notre approche sur des données 4DCT
réelles.

4.1 Données synthétiques
À l’inférence, nous avons utilisé les cas uniques du jeu de
donnée de test afin de générer des exemplaires dilatés par
notre méthode qui sont ensuite comparés à leurs vérités ter-
rains respectives (Fig. 4). D’un point de vue qualitatif, nous
observons que les images générées ressemblent à celles des
vérités terrains en conservant globalement la même forme
et la même taille. Les résultats quantitatifs sont présentés
sur la Fig. 5 qui montrent les variations entre les images
d’entrée et les vérités terrain ainsi que l’erreur calculée
entre les images générées et les vérités terrain.
Après évaluation, nous obtenons une erreur relativement
faible en moyenne dans l’ensemble des jeux de don-
nées avec, par exemple, pour la mesure de APVD, 4.3 ±
2.0%, 5.9 ± 5.2%, 3.7 ± 1.7% pour les boules, les ellip-
soïdes simples et les paires d’ellipsoïdes respectivement.
Dans le cas des pseudo-poumons, nous observons une aug-
mentation des erreurs APVD en fonction de l’amplitude
du bruit (15.3% pour 50% de bruit et 21.4% pour 80% de
bruit) par rapport à la version non-bruités (3.1 ± 1.3%).
Ces comportements sont aussi obtenus par les mesures de
Jaccard et de MAE. Des valeurs aberrantes représentant les
cas défaillants sont d’autant plus nombreux que le bruit est
important.

4.2 Données cliniques
Pour les données cliniques 4DCT, nous observons d’un
point de vue qualitatif une bonne correspondance entre les
phases respiratoires réelles et synthétiques, en restituant
globalement la dynamique du mouvement respiratoire avec
une précision que nous jugeons satisfaisante (Fig. 6).
Lors de la phase de prédiction, nous appliquons notre mé-



(a) Image d’entrée volume A (b) Résultat intermédiaire
faible résolution

(c) Vérité terrain volume B (d) Résultat final après recalage

FIGURE 6 – Exemples de résultat de synthèse sur les coupes sagittales et coronales. Les lignes verte et rouge représentent
respectivement la position initiale et finale du diaphragme.

thode décrite en section 2. Ainsi, avec une image d’entrée
(Fig. 6a), nous générons une image intermédiaire (Fig. 6b)
et obtenons après recalage de l’image initiale une image
de l’amplitude respiratoire désirée (Fig. 6d). La Fig. 6d
montre un exemple représentatif de phase synthétique, où
l’on peut observer un déplacement diaphragmatique entre
les phases en bon accord avec la vérité terrain (Fig. 6c),
visible aussi bien en coupe frontale que sagittale. Les ré-
sultats quantitatifs sont présentés dans le Tableau. 1, où
nous observons une réduction significative des erreurs de
volume pulmonaires inter-phases après synthèse (de 5.7%
à 1.2%). Ces résultats suggèrent une bonne capacité du mo-
dèle conditionnel proposé à reproduire la phase respiratoire
réelle du patient.

5 Conclusion
Dans ce travail, nous montrons pour la première fois
qu’une dynamique respiratoire spécifique au patient peut
être synthétisée à partir d’images 3DCT statiques en uti-
lisant un GAN I2I doublement conditionné par une image
d’entrée et un paramètre scalaire d’amplitude respiratoire.
Ces résultats préliminaires constituent une deuxième étape

APVD
Distance inter-phase 5.57± 4.47

Après synthèse 1.23± 1.12

Table 1 – Résultats quantitatifs de la situation réelle avec
les poumons.

[15] vers une approche complète basée sur l’apprentis-
sage automatique pour la synthèse d’images dynamiques
à partir d’images statiques 3DCT. Dans nos travaux futurs,
nous nous efforcerons (i). d’améliorer la qualité visuelle
des images générées en affinant l’étape de recalage et (ii).
d’étendre la méthode de conditionnement pour inclure des
informations telles que, par exemple, la phase, l’amplitude
d’un signal respiratoire ou des images dynamiques de sur-
face du patient fournies par un système de suivi respira-
toire sans contact [19]. Une validation clinique devrait éga-
lement suivre prochainement.
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