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Résumé
L’imagerie par résonance magnétique (IRM) du fœtus est
utilisée pour étudier le développement du cerveau. Cepen-
dant, l’image est affectée par les mouvements de l’enfant
et de la mère. Pour réduire les artefacts de mouvement,
les images IRM du fœtus sont généralement acquises à
l’aide de séquences IRM ultrarapides. Trois ensembles de
coupes orthogonales (ou plus) sont obtenues selon diffé-
rents axes de l’espace. Cependant, des mouvements sub-
sistent entre les coupes. S’il ne sont pas corrigés, ces mou-
vements peuvent introduire des artefacts dans le volume
3D reconstruit. Les approches de correction de mouvement
existantes utilisent un processus itératif en deux étapes
avec une étape de recalage suivie d’une étape de recons-
truction. Malheureusement, elles ont tendance à détecter et
à supprimer un grand nombre de coupes mal recalées, ce
qui se traduit par une qualité de reconstruction médiocre.
Dans cet article, nous proposons une méthode de recalage
indépendante de la reconstruction, basée sur l’intersection
de coupes orthogonales et une nouvelle solution pour la dé-
tection des coupes mal recalées. Pour limiter le nombre de
coupe mal recalée, l’optimisation du critère se fait en deux
étapes. Après une optimisation traditionnelle du critère, les
coupes potentiellement mal recalées sont détectées et leurs
paramètres sont mis à jour en utilisant une approche de
type multistart.

Mots Clef
Cerveau Fœtal, Imagerie par Résonnance Magnétique
(IRM), Recalage d’image, Correction de mouvement.

Abstract
Magnetic resonance imaging (MRI) of the fetus is used to
study brain development. However, the image is affected by
child’s and mother’s motion. To reduce motion artefacts,
fetal MRI images are usually acquired using ultrafast MRI
sequences. Three (or more) orthogonal stacks of slices are
obtained in different axes of space. However, motion re-
mains between the slices. If not corrected, this motion can

introduce artefacts into the reconstructed 3D volume. Exis-
ting motion correction approaches use a two-step iterative
process with a registration step followed by a reconstruc-
tion step. Moreover, they tend to detect and remove a large
number poorly registered slices, resulting in poor recons-
truction quality. In this paper, we propose a reconstruction-
independent method based on orthogonal slice intersection
and a new solution for detecting poorly registered slices.
To limit the number of misaligned slices, the criterion is
optimised in two stages. After traditional criterion optimi-
sation, potentially misaligned slices are detected and their
parameters are updated using a multistart approach

Keywords
Fetal Brain, Magnetic Resonance Imaging (MRI), Image
Registration, Motion Correction.

1 Introduction
L’imagerie par résonance magnétique (IRM) est utilisée
pour étudier le développement du cerveau fœtal depuis les
années 1980. Cependant, le mouvement (de la mère et du
fœtus) a toujours été un véritable défi, limitant le pou-
voir exploratoire des images acquises. Dans le contexte
de l’imagerie prénatale, l’image complète du cerveau est
constitué d’un ensemble de coupes 2D. Ces acquisitions
sont généralement réalisées selon les trois axes de l’espace
afin de fournir au radiologue une "vision" 3D du cerveau.
Le temps d’acquisition d’une coupe est généralement suffi-
samment court (moins d’une seconde) pour "geler" le mou-
vement. Par conséquent, le mouvement du sujet produit
principalement des artefacts de distorsion géométrique, et
la pile de coupes 2D ne reflète pas directement la géométrie
3D du cerveau. Il est donc nécessaire d’estimer le mouve-
ment rétrospectivement afin de reconstruire une image 3D
du cerveau fœtal [17].

1.1 État de l’art
Les principales méthodes de reconstruction des données
fœtales, appelées SVR pour "slice-to-volume registration",



reposent sur deux étapes : l’estimation du mouvement pour
chaque coupe puis la fusion des données [15, 8, 4]. Dans
le cas de l’imagerie prénatale, le problème de recalage est
de type 2D vers 3D, c’est-à-dire qu’il faut estimer le mou-
vement entre des coupes (2D) et un volume de référence
(3D). De plus, ce volume est l’image que l’on souhaite
reconstruire et n’est donc pas connu. A partir d’une pre-
mière estimation du volume de référence, l’alignement de
chaque coupe est estimé en minimisant un critère de re-
calage entre la coupe courante et le volume de référence.
Ce dernier est ensuite recalculé à partir de l’ensemble des
transformations estimées pour chaque coupe. La qualité du
volume reconstruit dépend fortement de la qualité du re-
calage des coupes. Ce processus est répété de manière ité-
rative jusqu’à convergence de l’algorithme. Afin de rendre
ces approches plus robustes aux mouvements du sujet, des
méthodes par apprentissage profond ont été développées
[5, 19]. Cependant, le processus itératif de reconstruction
demeure insuffisamment robuste pour l’analyse de grandes
bases d’images acquises en routine clinique. Ainsi, il est
nécessaire de détecter les coupes mal recalées afin de ne
pas les inclure lors de l’étape de reconstruction [11, 1] ou
de pondérer leur influence lors de la reconstruction [18].
Pour pallier ce problème, une solution consiste à sépa-
rer complètement l’étape de recalage des coupes et la re-
construction 3D en utilisant l’intersection des coupes is-
sues d’acquisitions orthogonales [10]. Cette approche per-
met de résoudre de façon indépendante le problème de
correction de mouvements des coupes et la reconstruction
d’un volume 3D. Dans cet article, nous proposons une ver-
sion étendue du travail présenté lors de la conférence in-
ternational "International Conference on Image Processing
Theory, Tools and Applications" (IPTA) [12] dans lequel
nous développons une méthode d’estimation du mouve-
ment des coupes par intersection associée à une détection
de coupes mal recalées à l’aide d’une approche par appren-
tissage. Des modifications ont été apportées à l’algorithme
de détection proposé dans IPTA, avec notamment l’em-
ploie de features plus robustes. De plus, nous proposons un
algorithme de type multistart pour corriger la position des
coupes détectées mal recalées. L’évaluation menée sur don-
nées synthétiques et réelles montre l’intérêt de l’approche
proposée par rapport aux méthodes SVR.

2 Méthode
2.1 Vue d’ensemble de la méthode proposée
La méthode proposée comprend quatre blocs distincts (Fi-
gure 1). Premièrement, les coupes issues d’images ortho-
gonales sont recalées en minimisant l’erreur entre les pro-
fils le long de leur intersection (section 2.2 et 2.3). L’al-
gorithme de Nelder-Mead est utilisé pour l’optimisation.
Cependant, il arrive que les algorithmes d’optimisation
échouent à estimer le minimum global d’une fonction, du
fait de la présence de minima locaux. Les deuxièmes et
troisièmes étapes visent à détecter et à corriger les coupes
pour lesquelles l’algorithme a échoué à trouver la solu-

tion optimale. Nous proposons un classifieur pour détec-
ter les coupes avec une mauvaise estimation du mouve-
ment (section 2.4). Pour sortir des minima locaux rencon-
trés lors de l’optimisation, un algorithme de type multistart
est utilisé (section 2.5). Les coupes à risque d’être mal re-
calées sont corrigées à l’aide de l’algorithme de multistart.
Les coupes non corrigées après le multistart sont élimi-
nées avant la reconstruction. Détecter trop de coupes mal
recalées avant l’étape de multistart entraînera simplement
un processus d’optimisation plus long. Cependant, élimi-
ner un trop grand nombre de coupes, avant de reconstruire
l’image, peut engendrer une perte d’information et, en fin
de compte, compromettre la qualité de la reconstruction.
Notons p la probabilité qu’une coupe soit détectée mal re-
calée en sortie du classifieur. Les coupes potentiellement
mal recalées (p > 0, 2) sont corrigées à l’aide d’un algo-
rithme de type multistart. Après le multistart, les coupes
non corrigées et avec une forte probabilité d’être mal re-
calées (p > 0, 5), sont supprimées. Enfin, après avoir sup-
primé les outliers détéctés, une deuxième étape d’optimisa-
tion est réalisée pour affiner l’alignement des coupes bien
recalées. Ce processus d’optimisation en deux étapes ga-
rantit un alignement précis pour la reconstruction 3D fi-
nale.
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FIGURE 1 – Illustration de la méthode proposée : (1) Les
mouvements entre les coupes issues d’images orthogonales
sont corrigés en minimisant la différence entre les profils
d’intersection. (2) Un algorithme par apprentissage permet
de détecter les coupes mal recalées. (3) Les coupes poten-
tiellement mal recalées (p > 0.2) sont corrigées en utili-
sant le multistart. (2) Les coupes avec une forte probabi-
lité d’être mal recalées et non corrigées par le multistart
(p > 0.5) sont supprimées. (4) Une nouvelle estimation du
mouvement est effectuée sur l’ensemble des coupes bien
recalées.



2.2 Représentation du mouvement
Nous proposons une méthode d’estimation du mouvement
indépendante de la reconstruction du volume. La méthode
est appelée ROSI pour "Registration based on Orthogo-
nal Slices Intersection", en anglais. La méthode proposée
exploite les informations des coupes issues d’images or-
thogonales [10]. Les coupes associées à I1, I2 et I3 sont
considérées comme alignées lorsque leurs intensités coïn-
cident le long de leurs intersections (Figure 2). Pour ce
faire, on estime, pour chaque coupe k, une transformation
rigide (en coordonnées homogènes) désignée par Mk, qui
aligne toutes les coupes dans un système de référence com-
mun. Cette transformation peut être définie formellement
comme suit :

Mk = T (ck)M(θk, tk)T (−ck)Rf(k)Rk,2d�3d (1)
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FIGURE 2 – Visualisation de l’intersection entre deux
coupes orthogonales et leur profils correspondant. Deux
coupes mal recalées (a) ont des profils différents le long
de leur intersection, tandis que (b) deux coupes bien reca-
lées ont des profils similaires.

Dans (1), k est une coupe, appartenant à l’image If(k), où
f(k) est l’indice de l’image I , Rk,2d�3d représente une
transformation rigide qui convertit les coordonnées 2D
de la coupe k vers les coordonnées 3D de l’image If(k).
Ensuite, Rf(k) permet de passer des coordonnées (voxel)
de l’image If(k) vers le repère monde (millimétrique). La
matrice à estimer est notée M(θk, tk). Il y a 6 paramètres
à estimer : 3 pour la rotation (θk) et 3 pour la translation
(tk). Les rotations sont exprimées en degrés à l’aide de
la représentation d’Euler [14] et les translations en mil-
limètres. Notez que ck est égal à Rf(k)Rk,2d�3d(xk), où
xk représente les coordonnées 2D du centroïde du masque
associé à la coupe k. Pour effectuer une rotation autour
du point de coordonnées ck, il faut d’abord effectuer

une translation de −ck (notée T (−ck)), puis appliquer
M(θk, tk), et enfin effectuer la translation inverse. Cette
stratégie permet de faire en sorte que le centre de rotation
corresponde au centre de gravité de la coupe que l’on
déforme.

2.3 Fonction de coût
Le critère utilisé pour l’optimisation est calculé de la ma-
nière suivante : pour une paire de coupes (k, k′), on définit

S2(k, k′) =
∑
v

(sk(v)− sk′(v′))21mk(v)=1 ou mk′ (v′)=1

(2)

N(k, k′) =
∑
v

1mk(v)=1 ou mk′ (v′)=1, (3)

où 1E = 1 si E est vrai et 0 sinon, sk(v) (resp. sk′(v′)) re-
présente l’intensité de la coupe k au pixel v, et où mk(v)
(resp. mk′(v)) représente la valeur du masque k au pixel
v. La valeur du masque vaut 1 pour la structure d’intérêt, 0
sinon. Finalement, le critère à optimiser est le suivant :∑

k,k′ ; k>k′ S2(k, k′)∑
k,k′ ; k>k′ N(k, k′).

(4)

2.4 Détection des coupes mal recalées
Une estimation imprécise du mouvement des coupes peut
parfois se produire en raison de la présence de minima lo-
caux ou de mouvements trop importants dans le volume
initial. Pour résoudre ce problème, nous proposons une
nouvelle stratégie de détection des coupes mal recalées.
Contrairement aux méthodes existantes dans la littérature
[1, 10], qui reposent sur un seuil basé sur une seule ca-
ractéristique, nous utilisons un algorithme de classification
(forêt aléatoire) entraîné sur trois caractéristiques diffé-
rentes. Notons que, dans la méthode proposée, la précision
de l’estimation du mouvement d’une coupe dépend forte-
ment de ses coupes orthogonales, en raison de l’absence
d’une image de référence. La médiane des caractéristiques
est donc sélectionnée pour être robuste aux erreurs impor-
tantes des autres coupes sélectionnées.
En nous inspirant de (4), nous calculons l’écart quadratique
médian (EQMed) associé à chaque coupe k :

medk′

(
S2(k, k′)

N(k, k′)

)
. (5)

Cependant, la présence de bruit dans les données agit
comme une variable de nuisance. Par exemple, même si
la coupe est bien recalée, un bruit important peut entraîner
un EQMed élevé. Par conséquent, nous normalisons l’EQ-
Med :

medk′

(
1

σ2
f(k) + σ2

f(k′)

S2(k, k′)

N(k, k′)

)
, (6)



où σf(k) représente l’écart-type du bruit qui corrompt
l’image If(k). L’écart type σf(k) est estimé en utilisant la
stratégie proposée dans [6] sur les structures d’intérêt défi-
nies par le masque correspondant.
De plus, nous calculons un indice de Dice médian pour
chaque coupe k afin d’évaluer l’alignement des masques.
L’indice médian de Dice est défini comme suit :

medk′

(
2M(k, k′)

P (k, k′) +Q(k, k′)

)
(7)

où
M(k, k′) =

∑
v

1mk(v)=1 et mk′ (v′)=1, (8)

et

P (k, k′) =
∑
v

1mk(v)=1, Q(k, k′) =
∑
v

1mk′ (v′)=1.

(9)
Notez que P (k, k′) est une fonction de k′ et Q(k, k′) une
fonction de k car k et k′ sont tous deux nécessaires pour
calculer l’intersection.
Nous avons introduit une caractéristique supplémentaire
qui remplit la même fonction que l’indice de Dice, mais
qui n’est pas influencée par le volume du masque. Cet in-
dice, appelé Diff, est calculé de la manière suivante :

medk′ (2M(k, k′)− P (k, k′)−Q(k, k′)) . (10)

2.5 Correction des coupes mal recalées
Pour éviter de tomber dans des minima locaux, des
solutions telles que les algorithmes génétiques [3], le
multistart [7] ou les algorithmes d’essaims de particules
[9] ont été considérés. Dans cet article, nous proposons une
stratégie basée sur une approche multistart. Pour assurer la
robustesse aux grands mouvements et aux minima locaux,
nous estimons plusieurs positions initiales en utilisant les
coupes bien recalées comme référence. On note b l’indice
d’une coupe située avant k, et a l’indice d’une coupe
située après k de telle sorte que f(b) = f(k) = f(a) et
b < k < a. Les positions initiales sont obtenues à partir
des trois coupes bien recalées précédant la coupe k et des
trois coupes bien recalées suivant la coupes k. Á noter
que le nombre de coupes a ou b peut être inférieur à trois,
suivant la position de la coupe dans l’image ou la qualité
du recalage global. Pour estimer les nouvelles positions,
nous calculons la postion moyenne entre chaque couple
de coupes (a, b) (soit au maxium 9 positions possible).
De plus, une nouvelle position est également estimé pour
chaque coupe (6 nouvelles positions maximum estimées).
Au total, un maximum de 9 + 6 = 15 nouvelles positions
sont estimées mais les paramètres initiaux les plus proches
sont supprimés.

En coordonnées homogènes, la matrice de mouvement Mk

est définie par : Mk =

[
Rk tk

0[1×3] 1

]
.

Dans le cas où la nouvelle solution est obtenues à partir
d’un couple de coupes (a,b), la nouvelle translation estimée
tk est calculée telle que :

tk =
∆bktb +∆kata
∆bk +∆ka

(11)

où ∆bk (resp. ∆ka) la distance entre la coupe b et k (resp.
k et a). La nouvelle rotation estimée Rk est obtenue en
calculant la moyenne géodésique entre Ra et Rb. Si l’on
considère Ra = eARb et Rk = eAtRb, Rk peut s’expri-
mer :

Rk = elog(RaR
−1
b )tRb (12)

avec t = ∆bk

∆ka+∆bk
La composition des deux matrices :

R−1
k,2d�3dR

−1
f(k) étant rigide, on peut estimer les paramètres

initiaux θk et tk de la manière suivante :

M(θk, tk) = T (−ck)MkR
−1
k,2d�3dR

−1
f(k)T (ck) (13)

Dans le cas où la nouvelle solution est estimé à partir d’une
seule coupe, le calcul effectué est le suivant : On note r,
la coupe bien recalée proche de k, avec f(r) = f(k) et
r ∈ a ou r ∈ b. Avant l’application de la correction de
mouvement, k et r sont parallèles dans l’espace 3D. Nous
estimons de nouveaux paramètres pour k afin que k reste
parallèle à r. Ceci est réalisé en calculant les paramètres
θk, tk, tels que :

M(θk, tk) = T (ck)T (−cr)M(θr, tr)T (cr)T (−ck)
(14)

Á partir de chaque nouvelle position initiale M(θk, tk)
nous construisons une grille pour les paramètres de rota-
tion et procédons à une recherche sur la grille. La grille est
composée de 125 points, allant de (θk−6) à (θk+6). Trois
nouveaux paramètres de translation sont estimés à chaque
point et la fonction de coût est évaluée. Pour accélérer l’al-
gorithme, les translations sont estimées en maximisant le
Dice (équation 15) entre les masques plutôt qu’en minimi-
sant l’EQM (équation 4).∑

k,k′;k>k′ 2M(k, k′)∑
k,k′;k>k′ P (k, k′) +Q(k, k′)

(15)

Nous conservons les cinq plus petits minima locaux et
minimisons la fonction de coût (équation 16) à partir de
ces valeurs. Pour aider à corriger la position des coupes,
nous introduisons un terme favorisant un bon recalage des
masques dans la fonction de coût.

∑
k,k′ ; k>k′ S2(k, k′)∑
k,k′ ; k>k′ N(k, k′).

+ ω

∑
k,k′;k>k′ 2M(k, k′)

V
(16)

où V est la somme des volumes des masques :

V =
∑

k,k′;k>k′

∑
v

1mk(v) = 1 (17)



2.6 Implémentation
Le critère est optimisé à l’aide d’une méthode d’optimisa-
tion par blocs alternés, dans laquelle les paramètres asso-
ciés à la coupe k (θk et tk) sont mis à jour tandis que les
paramètres associés aux autres coupes restent inchangés.
Le calcul du critère dans (4) bénéficie du fait que seuls 6
paramètres sont modifiés pour chaque mise à jour. Enfin,
l’optimisation des paramètres pour une coupe est réalisée
à l’aide de la méthode Nelder-Mead. En bref, la méthode
de Nelder-Mead est une méthode de recherche directe qui
utilise un polygone, appelé simplexe, pour trouver des so-
lutions locales. Le simplexe est composé de n+1 sommets,
en n dimensions, et subit quatre opérations différentes : la
réflexion, l’expansion, la contraction et le rétrécissement
pour atteindre les minima locaux [16]. Cette méthode d’op-
timisation ne permet pas nécessairement de trouver un mi-
nimum global, mais le fait de repartir de l’estimation ini-
tiale, comme nous le faisons, permet de résoudre le pro-
blème. Trois hyperparamètres peuvent influencer les résul-
tats de la méthode d’optimisation proposée : la taille ini-
tiale du simplexe (ds), la taille finale du simplexe (fs) et un
seuil de convergence local (th). Nous définissons ds = 4,
fs = 0, 25 et th = 2. Nous avons mené des expériences
en utilisant différentes valeurs pour ds, fs, et th, et nous
n’avons pas observé d’impact significatif du choix des hy-
perparamètres.
L’algorithme de correction de mouvement est suivi de la
détection et correction des coupes mal recalées. De même
que pour l’étape de correction du mouvement, l’algorithme
de Nelder-Mead est utilisé pour minimiser la fonction de
coût lors de l’approche de multistart.

3 Matériels et procédure pour l’éva-
luation

3.1 Données
En raison de l’absence de vérité de terrain en IRM fœ-
tale, notre algorithme a été évalué sur des données simu-
lées générées à partir de la base de données dHCP [2].
Les données simulées ont été créées à partir d’une image
3D en simulant trois images orthogonales (axiale, sagit-
tale et coronale) constituées de coupes d’une épaisseur de
3 mm et d’une résolution de 0,5x0,5 mm. Les données sont
générées avec quatre niveaux de mouvements différents,
exprimés en degrés pour les rotations et en millimètres
pour les translations : faible (θk : [−1, 1], tk : [−1, 1]),
moyen (θk : [−3, 3], tk : [−3, 3]), grand (θk : [−5, 5],
tk : [−5, 5]) et très grand (θk : [−8, 8], tk : [−8, 8]).
De plus, un bruit aléatoire gaussien a été introduit dans
les données, avec des écarts types distincts pour chaque
image I1, I2 et I3 [13]. Comme décrit dans [8], la fonc-
tion d’étalement du point (PSF en anglais) est modélisée
par une fonction gaussienne, de largeur égale à l’épaisseur
de la coupe. Au total, nous générons quatre ensembles de
données (en utilisant différentes images 3D) pour chaque
niveau de mouvement.

petit moyen grand très grand

FIGURE 3 – Exemple de données, simulant des images ac-
quises en orientation axiale et présentées en orientation sa-
gittale.

En plus des données simulées, les données de 39 fœtus
âgés de 24 à 37 semaines, ont été inclus dans cette étude.
L’utilisation rétrospective des données IRM acquises en
routine clinique à l’hôpital la Timone a été approuvée par
le comité d’éthique d’Aix-Marseille Université (ref 2022-
04-14-003). Toutes les données ont été acquises en ultra
fast spin echo (HASTE) sur trois scanner Siemens diffé-
rents (Skyra et Spectra (3T) n=17 et SymphonyTim (1.5T)
n=22).

3.2 Méthode d’évaluation du recalage
La qualité du recalage est évaluée à l’aide de la Target Re-
gistration Error (TRE). Notons Mk la transformation appli-
quée à la coupe k et M̂k la transformation réellement es-
timée. Étant donné deux coupes qui s’intersectent k et k′,
nous pouvons calculer, comme décrit dans la section 2.2,
les points v (de la coupe k) et v′ (de la coupe k′) tels que
Mk(v) = Mk′(v′). Nous ne considérons que les points v et
v′ qui appartiennent aux masques (mk(v) = mk′(v′) = 1).
L’erreur de recalage (TRE) est définie comme la distance
en millimètres dans le système de référence entre M̂k(v) et
M̂k′(v′) :

TREk =
1

♯{(k′, v′)}
∑
k′

∑
v′

||M̂k(v)− M̂k′(v′)||. (18)

3.3 Entraînement de l’algorithme de classifi-
cation

Pour entraîner le classifieur, nous avons simulé 12 acqui-
sitions. Le mouvement est corrigé au préalable à l’aide de
l’algorithme proposé. Quatre acquisitions ont été simulées
avec un mouvement moyen, quatre avec un mouvement im-
portant et quatre autres avec un mouvement très important.
Aucune image simulée avec un faible mouvement n’a été
incluse, car toutes les coupes étaient parfaitement recalées.
Le TRE moyen pour chaque coupe fournit des informa-
tions importantes sur la précision du recalage. Cependant,
en raison de l’absence d’image de référence, la précision
de l’estimation du mouvement d’une coupe dépend forte-
ment de ses coupes orthogonales. Nous procédons de ma-
nière itérative pour estimer les coupes mal recalées, de ma-
nière robuste. Premièrement, le TRE moyen, est calculé
entre chaque coupe orthogonale. La coupe avec le TRE le
plus important est considérée mal recalée et n’est pas prise
en compte dans les itérations suivantes. Le calcul s’arrête



lorsque toutes les coupes restantes ont un TRE moyen in-
férieur à 1.5 mm.

4 Résultats
Parmi les logiciels disponibles en ligne pour corri-
ger les mouvements et reconstruire les données fœtales
(SVRTK [11], NiftyMIC [1] et MialSRTK [18]), nous
comparons nos résultats à NiftyMIC, très utilisé dans la
communauté pour sa robustesse.

Données simulées. Nous évaluons la précision de l’al-
gorithme en calculant le TRE médian, avant, et après re-
calage sur les données simulés (Figure 4). Le TRE médian
est choisi comme métrique, car un mouvement important
d’une coupe peut affecter de manière disproportionnée le
TRE moyen des coupes qu’elle intersecte, alors que le TRE
médian fournit une mesure plus robuste. Le TRE est illus-
tré pour les données simulées avec de petits (bleu), moyens
(orange), grands (vert) et très grands (rouge) mouvements.
Dans les cas où l’ensemble de l’algorithme est appliqué
et où les coupes mal recalées sont détectées et rejetées, la
grande majorité des coupes présente un TRE très faible (a)-
(b). Sans multistart, ni détection des coupes mal recalées,
un faible nombre de coupes ont un TRE median supérieur
à 1.5 mm (c). Le nombre de coupes mal recalées augmente
avec l’augmentation du niveau de mouvements simulés. La
présence de minima locaux peut expliquer la mauvaise es-
timation du mouvement sur ces coupes. Cependant, appli-
quer la procédure de multistart permet d’améliorer l’esti-
mation.
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FIGURE 4 – TREk median (en millimètre), estimé avant
(en abscisse) et après (en ordonnées) recalage, avec l’algo-
rithme complet (a), sans multistart (b), et sans multistart ni
détection des outliers (c). Le TREk est estimé sur des don-
nées simulés avec de petit (bleu), moyens (orange), grand
(vert) et très grands (rouge) mouvements

La figure 5 présente le TRE médian obtenu par coupe par
l’algorithme de NiftyMIC. Bien que l’algorithme semble
recaler correctement pour les faibles mouvements, il ne
parvient pas à recaler les mouvements moyens, grands et
très grands.
L’algorithme de détection des coupes mal recalées permet
de détecter plus de 70% des coupes mal recalées dans les
données simulées, avec un faible taux de fausse alarme
(FA) (table 4). NiftyMIC utilise un seuil à 0.8 sur la cor-
rélation croisée normalisée (ccn) pour détecter les outliers.
L’algorithme ne parvient pas du tout à recaler les mouve-
ments moyens, grands et très grands. Pour des petits mou-
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FIGURE 5 – TREk median (en millimètre), estimé avant
(en abscisse) et après (en ordonnées) recalage, avec Nifty-
MIC, avec l’algorithme complet (a), et sans rejet des mau-
vaises coupes (b). Le TREk est estimé sur des données si-
mulés avec de petit (bleu), moyens (orange), grands (vert)
et très grands (rouge) mouvements

vements toutes les coupes sont bien recalées, mais 0.5%
des coupes sont quand même détectées (table 5).

TABLE 1 – Pourcentage de coupes détectées comme mal
recalées (p > 0.5) et de coupes avec un TRE médian su-
périeur à 1,5 détectées sur des données simulées recalées
avec ROSI. VP indique le pourcentage de vrai positif et FA
le pourcentage de fausse alarme détectées.

Détectées TREk > 1.5 V P ↑ FA ↓
Petit 0% 0% × ×
Moyen 1.9% 2.7% 70% 0%
Grand 2.5% 0.5% 100% 1.9%
Très-grand 9.5% 9.8% 85% ×

TABLE 2 – Pourcentage de mauvaises coupes détectées
(ccn > 0.8) et de coupes avec un TRE médian supérieur
à 1,5 détectées sur des données simulées recalées avec Ni-
fyMIC. VP indique le pourcentage de vrai positif et FA le
pourcentage de fausse alarme détectées.

Détectées TREk > 1.5 V P ↑ FA ↓
Petit 0.5% 0% × 100%
Moyen 92% 100% 92% ×
Grand 92% 100% 92% ×
Très-grand 53 % 100% 53% ×

Pour chaque niveau de mouvement, le PSNR est calculé
sur les quatre images reconstruites, puis moyenné. La table
3 représente les PSNR obtenus pour les deux méthodes.
Le PSNR obtenu avec la méthode proposée est plus élevé
pour les trois plages de mouvement simulées. Lorsque le
mouvement augmente, le PSNR diminue, mais très fai-
blement par rapport à ce qui est observé avec NiftyMIC.
Une évaluation à l’aide de la structural similarity (SSIM )
(non reportée ici par manque de place) permet d’aboutir à
la même conclusion.



TABLE 3 – PSNR moyen (dB) ↑ obtenus sur les recons-
tructions 3D des données simulées. L’écart type est donné
entre parenthèses.

Motion NiftyMIC ROSI
Low 30.79 (0.52) 32.65 (0.55)
Medium 25.4 (0.49) 31.54 (0.63)
Large 23.9 (0.88) 30.30 (0.41)
Extra-large 22.32 (0.32) 29.95 (0.53)

Données réelles. Les données recalées avec ROSI puis
reconstruites, à partir de la méthode de reconstruction pro-
posée dans [1] sont comparées aux données recalées et
reconstruites en utilisant la méthode de NiftyMIC. Les
reconstructions ont été visuellement évaluées et répar-
ties en trois catégories : bonne reconstruction (reconstruc-
tion nette, sans artefact de mouvement), reconstruction
de qualité moyenne (reconstruction nette, mais présentant
quelques artefacts de mouvement, souvent visible par un
trait noir au milieu de l’image), reconstruction de mau-
vaise qualité (structure du cerveau pas clairement iden-
tifiable, image floue, trou noir dans l’image, due à un
manque d’information). On observe un plus grand nombre
de données reconstruites avec ROSI ainsi qu’un nombre
de coupes rejetées généralement plus faible (tables 4 et
5). La table 6 montre l’évaluation de qualité visuelle des
données, ainsi que le pourcentage de coupes mal reca-
lées pour chaque catégorie, sur des données recalées avec
ROSI, mais sans multistart. Le pourcentage de coupes reje-
tées est plus important sans l’utilisation du multistart. La fi-
gure 6 montre un exemple d’acquisition recalées avec Nif-
tyMIC (a) et ROSI (b). Des trous sont visibles dans l’image
(a) mais ne sont pas visibles dans (b). La figure 7 présente
des exemples d’acquisitions recalées avec les 2 méthodes
(ROSI et NiftyMIC), sans détection des outliers et multis-
tart. Sur la première ligne, l’image obtenue en (a) est floue
mais nette en (b). Sur la deuxième ligne, des traits noirs
apparaissent sur l’image (a) mais ne sont pas visibles sur
l’image (b).

TABLE 4 – Évaluation qualitative des données recons-
truites avec ROSI, ainsi que le pourcentage de coupes reje-
tées pour chaque catégorie

Qualitée nombre de volumes % de coupes rejetées
reconstruits

Bon 26 3.7%
Moyen 9 13.5 %
Mauvais 4 36%

5 Conclusion et Discussion
Dans cet article, nous avons présenté ROSI, une méthode
de correction du mouvement en IRM fœtale qui est com-
plètement indépendante de la reconstruction. La méthode
utilise les intersections entre les coupes issues d’images

TABLE 5 – Évaluation qualitative des données recons-
truites avec NiftyMIC, ainsi que le pourcentage de coupes
rejetées pour chaque catégorie

Qualitée nb de volumes % de coupes rejetées
reconstruits

Bon 23 2.7%
Moyen 9 29.2 %
Mauvais 7 45.6%

TABLE 6 – Évaluation qualitative des données recons-
truites avec ROSI, sans multistart, ainsi que le pourcentage
de coupes rejetées pour chaque catégorie

Qualitée nb de volumes % de coupes rejetées
reconstruit

Good 26 9.5%
Medium 9 21.9%
Bad 4 43.4%

(a) (b)

FIGURE 6 – Exemple de données reconstruites, présentées
en orientation coronale : (a) l’image reconstruite avec Nif-
tyMIC, (b) l’image reconstruite avec ROSI

(a) (b)Sagittal

FIGURE 7 – Exemples de données reconstruites, présen-
tées en orientation sagittale : (a) l’image est reconstruite
avec NiftyMIC, sans détection des mauvaises coupes (b)
l’image est reconstruite avec ROSI, sans détection des
coupes mal recalées, ni multistart.

orthogonales. Nos expériences sur des données simulées
illustrent la robustesse de l’algorithme proposé face à des
mouvements importants. Nous obtenons de meilleurs ré-
sultats que l’algorithme SVR NiftMIC en termes de TRE
et PSNR. Pour les données réelles, le nombre de données
reconstruites de bonne qualité était plus élevé pour ROSI
que pour NiftyMIC. Nous avons également suggéré d’uti-



liser un classifieur d’apprentissage automatique pour détec-
ter les coupes mal recalées. Enfin, nous avons proposé de
corriger la position des coupes détectées par l’algorithme
précédent. Pour cela, nous avons développé une stratégie
de multistart. Elle montre une bonne performance sur des
données simulées. Sur des données réelles, on observe une
diminution importante du nombre de coupe mal recalée,
cependant cette diminution ne se répercute pas sur la qua-
lité visuelle des reconstructions. Cette absence d’amélio-
ration peut-être due à la mauvaise qualité des données, et
il pourrait être intéressant de différencier entre les coupes
mal recalées et celles présentant des artefacts.
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