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Résumé

Les imageurs des hôpitaux produisent de plus en plus d’images 3D et il y a un nombre croissant
d’études de cohortes. Afin d’ouvrir la voie à des méthodes utilisant de larges bases de données, il est
nécessaire de développer des approches permettant de rendre ces bases cohérentes en recalant les images.
Les principales méthodes actuelles de recalage de groupes utilisent des données denses (voxels) et
sélectionnent une référence pour mettre en correspondance l’ensemble des images.

Nous proposons une approche de recalage par groupes, sans image de référence, en utilisant seulement
des points d’intérêt (Surf3D), applicable à des bases de plusieurs centaines d’images médicales. Nous
formulons un problème global fondé sur l’appariement de points d’intérêt. La variabilité inter-individu
étant grande, le taux de faux positifs (paires aberrantes) peut être très important (70%). Une attention
particulière est portée sur l’élimination des appariements erronés. Une première contribution effectue
le recalage rigide de groupes d’images. Nous calculons les recalages de toutes les paires d’images.
En s’appuyant sur le graphe complet de ces recalages, nous formulons le problème global en utilisant
l’opérateur laplacien. Des expérimentations avec 400 images scanner CT 3D hétérogènes illustrent la
robustesse de notre méthode et sa vitesse d’exécution. Une seconde contribution calcule le recalage
déformable de groupes d’images. Nous utilisons des demi-transformations, paramétrées par des pyramides
de B-splines, entre chaque image et un espace commun. Des comparaisons sur un jeu de données de
référence montrent que notre approche est compétitive avec la littérature tout en étant beaucoup plus
rapide.

Ces résultats montrent le potentiel des approches basées sur des points d’intérêt pour la mise en
correspondance de grandes bases d’images. Nous illustrons les perspectives de notre approche par deux
applications : la segmentation multi-atlas et l’anthropologie.

Mots clés Recalage 3D, Recalage de populations, Recalage déformable, Points d’intérêt, Big data
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Abstract

The ever-increasing amount of medical images stored in hospitals offers a great opportunity for big
data analysis. In order to pave the way for huge image groups screening, we need to develop methods
able to make images databases consistent by group registering those images. Currently, group registration
methods generally use dense, voxel-based, representations for images and often pick a reference to register
images.

We propose a group registration framework, without reference image, by using only interest points
(Surf3D), able to register hundreds of medical images. We formulate a global problem based on interest
point matching. The inter-patient variability is high, and the outliers ratio can be large (70%). We
pay a particular attention on inhibiting outliers contribution. Our first contribution is a two-step rigid
groupwise registration. In the first step, we compute the pairwise rigid registration of each image pair. In a
second step, a complete graph of those registrations allows us to formulate a global problem using the
laplacian operator. We show experimental results for groups of up to 400 CT-scanner 3D heterogeneous
images highlighting the robustness and speed of our approach. In our second contribution, we compute
a non-rigid groupwise registration. Our approach involves half-transforms, parametrized by a b-spline
pyramid, between each image and a common space. A reference dataset shows that our algorithm provides
competitive results while being much faster than previous methods.

Those results show the potential of our interest point based registration method for huge datasets
of 3D medical images. We also provide to promising perspectives : multi-atlas based segmentation and
anthropology.

Keywords 3D registration, Population registration, Non-rigid registration, Interest points, Big data
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Contexte

Chaque année, les hôpitaux produisent des centaines de milliers d’images stockés dans leurs PACS
(“Picture Archiving and Communication System”). Pour autant, ces images ne sont plus exploitées une
fois l’examen effectué. Ces images pourraient bénéficier à de nombreuses applications. Nous pouvons
imaginer l’analyse systématique de toutes ces images, par un ensemble de tests automatiques permettant
le diagnostic préventif de diverses maladies. Mais avant ce scénario, il convient de faire l’état des lieux
du traitement d’images médicales de masses aujourd’hui. Nous allons constater, au travers des différents
défis listés ci-dessous, qu’il existe un grand nombre de problèmes à résoudre avant de parvenir à traiter ces
bases d’images. La plupart des études de groupes utilisent quelques dizaines, voire centaines d’images.
Elles nécessitent des protocoles précis en maitrisant les caractéristiques des individus concernés. Le
chemin est donc long entre ces études et la prise en charge de milliers d’individus, quelles que soient les
modalités d’imagerie et la morphologie de ces individus.

Cohérence

Le principal défi adressé par ce manuscrit est la cohérence des images provenant de bases de données
génériques. Les images médicales sont stockées en format DICOM (“Digital Imaging and Communications
in Medicine”) qui enregistre les conditions de leur acquisition. Malgré le fait que ce format possède des
informations spatiales, nous pouvons constater figure 1.1 que les images ne sont pas cohérentes, chaque
système d’imagerie créant son propre système de coordonnées.

Au delà du simple positionnement, il est nécessaire d’avoir des bases de données cohérentes pour
pouvoir pratiquer des diagnostics automatiques. Les bases de données d’images médicales pour la

FIGURE 1.1 – Un jeu de données contenant 400 images affichées sur une grille. Nous pouvons observer l’incohérence
de la base d’images. Pour une base cohérente, les images représentant les mêmes parties devraient être à la même
hauteur.
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recherche sont généralement triées manuellement, nettoyées, recalées, en ne conservant que les images
qui conviennent à l’application envisagée.

Un verrou à l’utilisation de larges bases de données dans le cadre d’études médicales à grande échelle
est le manque d’outils permettant de rendre les grands jeux de données “corps entier” cohérents de manière
automatisée. [XU et collab., 2016].

Variabilité

Un des challenges liés à la volonté de mettre en correspondance toutes les images provenant de n’im-
porte quel individu est la variabilité morphologique et anatomique. Contrairement aux études scientifiques
qui s’attachent à une seule typologie, nous voulons pouvoir inclure des hommes ou des femmes, des
enfants ou des adultes, des individus sains ou malades.

Hétérogénéité

L’imagerie par rayon X est un système d’acquisition ionisant présentant des risques de cancer induits
pour le patient. En conséquence, les zones imagées sont généralement restreintes aux zones d’intérêt de la
pathologie recherchée. Contrairement aux approches actuelles, il est nécessaire de trouver des solutions
permettant de mettre en correspondance des images contenant des zones imagées différentes. De plus, les
modalités et les protocoles d’acquisition ne sont pas les mêmes et les appareils sont différents. Dans notre
objectif de traitement de toutes les images, il est nécessaire de développer des méthodes afin de gérer ses
informations partielles et hétérogènes, grâce à des algorithmes robustes.

Quantité de données

La plupart des expérimentations scientifiques actuelles [HILL et collab., 2001; WU et collab., 2011,
2012; ZÖLLEI et collab., 2005] de mise en correspondance de groupes d’images se limitent à des ensembles
de 20 à 100 images. Dépasser cette limite est nécessaire pour traiter les images issues d’un PACS. Nous
verrons plus particulièrement les utilisations possibles des points d’intérêt, dans cet objectif.

Références

La plupart des méthodes de mises en correspondance de groupes d’images s’appuient sur l’utilisation
d’une référence [HILL et collab., 2001; WU et collab., 2011; ZÖLLEI et collab., 2005]. Cette image de
référence, sélectionnée parmi les images ou construite (par exemple en calculant la moyenne des images)
est utilisée comme “pivot”. Cette image de référence permet ensuite de mettre en correspondance les
images en liant chaque image avec ce pivot. Dans le cadre de l’utilisation de bases d’images variables et
hétérogènes, l’utilisation d’une référence est contraignante. Le choix d’un pivot (image ou moyenne) n’a
pas beaucoup de sens si la base contient des parties imagées différentes ou si elle est constituée d’hommes,
de femmes, d’enfants ou d’adultes. Faire la moyenne d’une femme et d’un homme n’est évidemment pas
très judicieux, tout comme choisir l’un ou l’autre comme référence.

1.2 Outil : points d’intérêt

Les points d’intérêt ont pour vocation la description des images en se limitant à certains points
particuliers et en décrivant leurs voisinages (voir figure 1.2). Nous formulons des problèmes globaux
fondés sur l’appariement de ces points d’intérêt entre les images. L’utilisation de points d’intérêt dans
le cadre de la mise en correspondance d’images médicales nécessite de lever des verrous scientifiques
spécifiques.
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FIGURE 1.2 – Exemple de points d’intérêt dans des images médicales 2D. Les cercles rouges et bleus correspondent
aux points d’intérêt détectés. La taille des cercles correspond à l’échelle des points d’intérêt. Les numéros corres-
pondent aux points appairés. Nous pouvons observer par exemple la paire n°8 qui décrit la même zone et permettrait
de guider une mise en correspondance. Nous pouvons aussi observer un exemple d’appariement aberrant avec la
paire n°6.

Répétabilité inter-patients

Les points d’intérêt ont été initialement développés pour mettre en correspondance des scènes identiques.
Dans le cadre d’images médicales, l’objectif consiste à mettre en correspondance des individus différents.
Les structures anatomiques ne sont pas parfaitement identiques entre les individus et il est nécessaire de
trouver le compromis entre la gestion de la variabilité et la robustesse de la méthode.

La gestion de la variabilité implique de mettre en correspondance des zones ressemblantes mais pas
nécessairement identiques (exemple : paire n°8 de la figure 1.2). La principale conséquence du relâchement
du critère de ressemblance est l’appariement de points différents (exemple : paire n°6 de la figure 1.2). Il
est donc nécessaire de développer des méthodes permettant la gestion de ses appariements aberrants (faux
positifs). Des méthodes de sacs de mots visuels [PHILBIN et collab., 2007], proposent des appariements
sous forme d’histogramme d’occurrences afin de mettre en relation de grands groupes d’images. Malgré
une problématique proche, ces méthodes ne constituent pas des listes de paires, permettant de faire du
recalage d’image.

Problème global

L’appariement des points d’intérêt étant un processus léger, il est possible de mettre en correspondance
les points entre toutes les images. Cela permet de formuler des problèmes globaux liant l’ensemble des
images. Il est donc nécessaire de développer des méthodes d’optimisation permettant de résoudre ces
problèmes globaux.

1.3 Organisation de la thèse

Le manuscrit est organisé comme suit : le chapitre 2 présente l’état de l’art des méthodes de mise en
correspondance d’images médicales, portant un intérêt particulier à la mise en correspondance de groupes
d’images et à l’utilisation des points d’intérêt. Les cinq chapitres suivants présentent les contributions
de cette thèse. Le chapitre 3 présente l’utilisation des points d’intérêt 3D dans le cadre de la mise en
correspondance de paires d’images médicales. Cette méthode est ensuite utilisée pour développer une
méthode de recalage rigide de groupes d’images. Les chapitre 4 présente notre méthode de recalage
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déformable de groupes et le chapitre 5 évalue cette méthode sur divers jeux de données. Dans le chapitre 6,
nous abordons des perspectives prometteuses : optimisation stochastique, segmentation multi-atlas et
anthropologie. Le chapitre 7 conclut le manuscrit.
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2.1 Tour d’horizon de la mise en correspondance d’images

Le recalage d’images, appelé aussi mise en correspondance d’images, est utilisé depuis de nombreuses
années pour diverses applications. Avec l’essor de la photographie numérique et l’utilisation d’autres
capteurs capables de produire des images (webcam, radar, lidar, imagerie satellitaire), son utilisation s’est
encore élargie. Nous allons voir différentes applications de mise en correspondance d’images :

— création de panoramas
— fusion d’images
— reconstruction 3D

Nous nous intéresserons ensuite au sujet principal de ce manuscrit : la mise en correspondance d’images
médicales.

2.1.1 Création de panoramas

La création de panoramas est certainement l’utilisation grand public la plus connue dont un exemple
est illustré figure 2.1. Les appareils photos numériques et les smartphones se proposent de plus en plus de
produire des clichés dits “grand-angle” par assemblage de plusieurs images. Au dela de cet exemple, la
création de panoramas consiste à prendre de multiples photographies, soit en acquérant successivement
plusieurs images soit en utilisant plusieurs capteurs.

Avec les images créées possédant un certain taux de recouvrement, des algorithmes peuvent reconstruire
une image panoramique en détectant ces zones de recouvrement puis en calculant le décalage entre les
images.

Des techniques avancées proposent de choisir le monde de projection ou le mode de fusion des pixels à
l’intérieur des zones de recouvrement (voir HDR).

L’utilisation de la création de panorama a enregistré un regain d’intérêt avec l’arrivée des photos et
vidéos dites immersives, à 360°. Il y a de plus en plus de demandes de création d’images sphériques, de
nouveaux systèmes d’acquisition munis de plusieurs capteurs photographiques utilisent des algorithmes
issus de la création de panoramas.

FIGURE 2.1 – Vue panoramique créée à partir de plusieurs images mises en correspondance. Auteur : Noso1
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FIGURE 2.2 – Fusion de modalités sur des images satellites : Multispectrale (XS, basse résolution) et panchromatique
(Pan, haute résolution). Source : http ://eoedu.belspo.be

2.1.2 Fusions d’images

La fusion d’images fait partie de la discipline scientifique de la fusion de données. Elle consiste à créer
des images agrégeant les données de plusieurs sources hétérogènes.

Un des exemples historique, est la restitution cartographique satellitaire, voir figure 2.2. Elle peut
être le résultat de la fusion d’images provenant de divers capteurs à différentes résolutions, comme par
exemple :

— des données optiques dans le spectre visible,
— des données images infrarouges,
— des données images radars,
— des données images hyper-spectrales.

Ces données peuvent provenir de capteurs d’un même satellite ou de plusieurs satellites. Chacune des
situations induit des algorithmes différents : correction d’angle de vue (orthophotographie RAU et collab.
[2002]), recalage des positions inter satellites (voir HARTLEY et ZISSERMAN [2003]).

Un autre exemple, grand public, de fusion d’images est la création d’images possédant une grande
plage dynamique (“High Dynamical Range” : HDR) par assemblage d’images possédant des expositions
différentes, voir figure 2.3. Les images étant prises successivement par le même appareil, une étape de
recalage entre les images peut être nécessaire afin de corriger le mouvement.

2.1.3 De la 2D à la 3D

Les exemples précédents sont tous des exemples en deux dimensions, néanmoins d’un point de vue
fonctionnel, la mise en correspondance d’images ne se limite pas à la 2D. L’imagerie médicale est le
principal exemple utilisant de nombreuses images acquises en trois dimensions, et comme nous le verrons
tout au long de ce manuscrit, la mise en correspondance d’images s’y applique aussi.

D’autres exemples font le lien entre l’image 2D, et le monde 3D dont elle est la projection. Nous
pouvons citer le suivi d’objets faisant la mise en correspondance entre le modèle 3D de l’objet et sa
projection [WUEST et collab., 2007], voir figure 2.4.
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FIGURE 2.3 – Vue panoramique créée à partir de plusieurs images mises en correspondance. À gauche, les images
sources, capturées avec des expositions différentes. À droite, la synthèse par fusion de ces images. Auteur :
DaveWilsonPhotography

FIGURE 2.4 – Reconnaissance et suivi d’objets basés sur un modèle 3D. Nous pouvons observer le modèle 3D en fil
de fer incrusté dans l’image. Crédit : WUEST et collab. [2007].
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Il existe aussi l’exercice inverse, appelé Ajustement de Faisceaux (AF, “Bundle Adjustement”, TRIGGS

et collab. [2000]) consistant à reprojeter un ensemble d’images 2D dans une scène 3D, en vue de
reconstruire un modèle tridimensionnel de la scène. Nous détaillerons cet exemple plus précisément dans
un chapitre dédié, car il possède de nombreux éléments pouvant constituer une analogie avec l’approche
développée dans ce manuscrit.

2.2 Recalage pour l’imagerie médicale

Le recalage d’images fait partie des principaux défis de l’analyse d’images médicales, soit en tâche
principale, soit comme prétraitement avant l’application d’autres algorithmes. Le recalage sera encore
plus indispensable avec l’utilisation croissante d’approches par apprentissage, nécessitant de grandes
bases d’images cohérentes.

La mise en correspondance d’images a déjà de nombreuses applications en imagerie médicale, comme
la reconstruction d’images (HUANG et collab. [2008]), les études longitudinales (SCAHILL et collab.
[2003]), la planification en radiothérapie (KEALL et collab. [2005]) ou encore des applications plus
récentes avec par exemple l’émergence de la réalité augmenté [SU et collab., 2009].

Le recalage d’images consiste à établir la correspondance spatiale entre deux images différentes. La
distinction peut être faite entre la mise en correspondance globale et la mise en correspondance déformable
(ou locale). La mise en correspondance globale consiste à appliquer une transformation avec un très
faible nombre de variables. Par opposition, le recalage déformable consiste à associer les deux images à
travers un champ de déformation non linéaire, ou variant spatialement, possédant généralement un grand
nombre de degrés de liberté. Plusieurs articles de synthèse traitent ce sujet BROWN [1992]; MAINTZ et
VIERGEVER [1998]; SOTIRAS et collab. [2013].

La mise en correspondance d’images est un problème dit mal posé, considéré sous l’angle d’un problème
inverse (voir FISCHER et MODERSITZKI [2008]). Il en résulte qu’il ne peut pas y avoir de solution générale
et que chaque discipline, chaque champ d’application, a développé ses propres méthodes, selon les a priori
ou prémisses propres à son application.

Les différentes approches de mise en correspondances d’images diffèrent principalement par trois
éléments : le critère de mise en correspondance, le modèle de déformation et la stratégie d’optimisation.
Les deux premiers critères modélisent directement la forme de la fonction objectif. En effet, dans le cas
d’un champ de déformation paramétré par un faible nombre de variables, une régularisation directement
dépendante du champ de déformation est choisi. Le modèle de déformation possédera intrinsèquement les
différentes propriétés, connaissances a priori, souhaitées.

La stratégie d’optimisation dépend naturellement, elle aussi, des critères de mise en correspondance et
du modèle de déformation. Elle peut aussi porter intrinsèquement une régularisation. Dans le cas d’un
modèle déformable dit “riche”, avec de nombreuses variables, une régularisation explicite peut s’avérer
nécessaire.

2.2.1 Intra-patient et inter-patients

La mise en correspondance d’images peut porter sur la mise en lien d’images provenant d’un même
patient (exemple figure 2.5 droite) ou de patients différents (exemple figure 2.5 gauche).
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Inter-patient (a) Inter-patient (b) Intra-patient (a) Intra-patient (b)

FIGURE 2.5 – À gauche, un exemple de deux coupes d’images tomodensimétriques 3D provenant de patients
différents. À droite, exemple d’images provenant du même patient, mais où la partie imagée diffère. Origine des
images : Base VISCERAL.

Parmi les applications de mise en correspondance d’images intra-patient nous pouvons citer :
— Le suivi longitudinal,
— La planification en radiothérapie.

Parmi les applications inter-patients :
— Analyse de cohortes,
— Analyse de populations,
— Diagnostic comparatif.

Dans le cadre de la mise en correspondance d’images provenant d’un même patient, des a priori issus
du monde physique, comme des lois (ex : la conservation de la masse), des modèles (ex : le modèle
de corps élastique), ou certaines contraintes (ex : la préservation de la topologie) sont souhaitables.
Lorsque ces images proviennent de patients différents, ces contraintes ne permettent parfois pas de décrire
convenablement les déformations, selon la variabilité inter-patients.

2.2.2 Monomodal et multimodal

La mise en correspondance d’images peut concerner des images provenant de la même modalité
d’acquisition (2.6 gauche) IRM T1, T2, diffusion, rayons X, etc... mais aussi de modalités d’acquisition
différentes (2.6 droite) IRM T1 & T2, IRM & rayons X, etc... Des méthodes différentes sont nécessaires
selon les modalités, principalement en ce qui concerne le critère de similarité.
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Multimodale -
CT-scanner (a)

Multimodale - IRM-T1
(b)

Monomodale -
CT-scanner (a)

Monomodale -
CT-scanner (b)

FIGURE 2.6 – À gauche, un exemple de deux coupes d’un même patient provenant d’imageurs différents (CT-scanner
à gauche, IRM à droite). À droite, exemple d’images provenant du même patient, mais où la partie imagée diffère.
Origine des images : Base VISCERAL.
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2.3 Modélisation

La mise en correspondance d’images est utilisée pour associer deux ou plusieurs images. Les approches
par “mise en correspondance de paires” consistent à mettre en correspondance deux images. D’autres
méthodes, appelées “recalage de groupes”, “recalage de cohortes” ou encore “recalage de populations”
associent plus de deux images.

Dans le cas du recalage de paires d’images, une image est généralement considérée comme l’image
source ou image mouvante, tandis que l’autre image est appelée l’image cible ou image fixe. Dans cette
section, nous noterons S l’image source tandis que l’image cible sera notée T . Les deux images sont
définies dans le domaine image Ω et sont mises en relation à travers une transformation τ : Ω 7→Ω. En
imagerie médicale, et dans notre application, les images sont généralement 3D, donc Ω = R3.

La mise en correspondance d’images consiste à estimer la transformation qui optimise (minimise ou
maximise) une énergie issue d’une fonction objectif de la forme :

f (T,S,τ) =M(T,τ(S))+R(τ) (2.1)

La fonction f (T,S,τ) comprend deux termes :
— Le terme M rend compte du degré d’alignement entre l’image cible T et l’image source S

déformée. Dans ce manuscrit, nous ferons référence à ce terme comme le critère de mise en
correspondance, le critère de similarité ou la mesure de distance, en fonction des méthodes.

— Le terme R est un terme de régularisation qui a pour but de contraindre la solution afin qu’elle
possède certaines propriétés. Elle permet d’introduire des a priori spécifiques à l’application visée
et à restreindre la solution, le problème étant mal posé.

La transformation τ permet de faire correspondre n’importe quel point p ∈Ω de l’image source à une
position τ(p) ∈Ω dans l’image cible en ajoutant un champ de déplacement u.

τ(p) = p+u(p) (2.2)

Le recalage d’images consiste à optimiser la fonction f (T,S,τ) en la minimisant ou maximisant selon
le critère de mise en correspondance choisi.

2.4 Transformations

Le modèle de déformation est très important dans le processus de mise en correspondance d’images.
De son choix dépend directement le choix de la régularisation, la richesse de la déformation et la difficulté
algorithmique.

Le nombre de degrés de liberté du modèle, peut être très faible, comme dans le cadre d’un recalage
rigide, à plusieurs millions dans le cadre d’une estimation de déplacement par voxel. La complexité
algorithmique dépend directement de ce choix. Un compromis apparaît entre la richesse du modèle et le
temps de calcul.

Dans le cadre de la mise en correspondance d’images médicales, plusieurs a priori ont été introduits
afin que le modèle de déformation possède des propriétés prédéfinies. Ces a priori peuvent être mis en
relation directe avec le terme de régularisationR de l’équation 2.1 et doivent contraindre la solution afin
de rendre le problème mieux posé. Ces a priori peuvent aussi être liés à l’application sous-jacente du
processus de mise en correspondance et être souhaitables lors de l’utilisation ultérieure des champs de
déformations. Ces propriétés incluent, sans s’y limiter, l’inversibilité, la symétrie et le difféomorphisme.
Certaines propriétés sont inhérentes au modèle de déformation choisi. Dans d’autres cas, des stratégies
explicites sont mises en place pour les respecter.
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Groupe
Degrés de
liberté

Distorsion Propriétés invariantes

Affine 12
Parallélisme des plans, ra-
tios des volumes, cen-
troïdes.

Similitude 7 Ratios des longueurs.

Euclidienne (ri-
gide)

6
Volumes, longeurs.

TABLEAU 2.1 – Classification des transformations globales : les différentes transformations utilisées pour les mises
en correspondance globales. Source partielle : HARTLEY et ZISSERMAN [2003]

— Inversibilité : Dans le cadre d’applications médicales, la capacité à produire des transformations
inversibles est fondamentale. Le champ de déformation associe à chaque point de l’image source
un point de l’image cible. Afin de construire l’image source déformée, il est nécessaire d’associer
à chaque position de l’image cible une position de l’image source, en utilisant l’inverse τ−1 de la
transformation estimée. Cette propriété peut être satisfaite en estimant simultanément le champ de
déformation et son inverse. Le critère de similarité rend compte, dans ce cas-ci, de l’alignement de
l’image source après application du champ déformation dans l’espace cible et de l’alignement de
l’image cible déformé par l’inverse de ce champ dans l’espace source.

— Symétrie : La majorité des algorithmes de mise en correspondance sont asymétriques. Cela signi-
fie qu’inter-changer les images sources et cibles a pour résultat des déformations différentes. Ce
choix introduit donc un biais dans la suite du processus et doit être pris en compte. Les approches
ne pénalisent généralement pas directement l’asymétrie, mais emploient l’une des stratégies
suivantes lorsque le respect de la symétrie est souhaité. La première solution consiste à employer
une fonction objectif et un modèle de déformation intrinsèquement symétrique. La deuxième
solution consiste à estimer deux transformations au lieu d’une seule. Chaque transformation,
respectivement τa et τb, projette une image dans un espace commun. La transformation permettant
de passer d’une image a à une image b est ensuite calculée en inversant une transformation et en
la composant avec l’autre : τa→b = τ

−1
b ◦ τa.

— difféomorphisme : Une transformation est un difféomorphisme si son inverse et elle-même sont
différenciables. Un difféomorphisme préserve aussi la topologie. C’est cette contrainte qui apparaît
le plus souvent comme souhaitable dans les différentes approches de mise en correspondance. Le
difféomorphisme est une synthèse intéressante des différents a priori souhaitables.

2.4.1 Transformation globale

Le recalage global (voir ASHBURNER et FRISTON [2007]) consiste à trouver une transformation τ

linéaire ou globale entre les images source et cible. Cette transformation globale peut être entre autres
une application euclidienne, affine ou projective (voir table 2.1). Le recalage rigide peut être utilisé pour
l’assemblage de mosaïques, la fusion de modalités ou encore comme étape d’initialisation pour une mise
en correspondance déformable.

2.4.2 Transformations géométriques inspirées de modèles physiques

Une catégorie d’approches s’inspire de modèles physiques pour définir le champ de déformation. Dans
ce cas, un champ de déformation dense est généralement défini, par voxel. Ces choix de contraintes phy-
siques permettent d’ajouter une régularisation au champ et parfois d’utiliser des schémas d’optimisation
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particuliers. Nous allons détailler les cinq modèles les plus utilisés : modélisation par corps élastique,
modélisation par écoulement de fluides visqueux, modèles de diffusions, recalage par courbure et flot de
difféomorphisme.

— Modèle de corps élastique : L’image déformée est modélisée par un corps élastique (voir BAJCSY

et KOVAČIČ [1989]; BROIT [1981]; DAVATZIKOS [1997]). L’équation aux dérivés partielles de
Navier-Cauchy permet de décrire cette déformation :

µ∇
2u+(µ +λ )∇(∇ ·u)+F = 0 (2.3)

où F(u) est le champ de force qui dirige la mise en correspondance en fonction du critère de
similitude, µ est la rigidité du matériau et λ est le premier coefficient de Lamé.

— Modélisation par écoulement de fluides visqueux : L’image déformée est modélisée par un
fluide visqueux (voir BRO-NIELSEN et GRAMKOW [1996]; CHRISTENSEN et collab. [1996]).
Le principe consiste à définir le champ de déformation par l’intégrale du champ de vitesse, à
travers l’équation suivante : v(x; t) = ∂tu(x; t)+ (∇u(x; t)v(x; t)). La transformation est guidée
par l’équation de Navier-Stokes :

µ∇
2v+(µ +λ )∇(∇ ·v)+F = 0 (2.4)

— Modèle de diffusion : La déformation est modélisée par l’équation de diffusion suivante (voir
FISHER et MODERSITZKI [2002] pour une version optimisée) :

∆u+F = 0 (2.5)

Cette équation décrit une régularisation et elle n’est généralement pas employée directement dans
la fonction objectif car elle peut être remplacée de manière efficace par une convolution avec un
noyau Gaussien (voir CACHIER et PENNEC [2000]). Elle a donnée lieu aux approches dites par
“Démons” (voir THIRION [1998]).

— Autres modèles : Deux autres méthodes inspirées d’analogies avec la physique sont le recalage
par courbure, voir FISCHER et MODERSITZKI [2003]; GLOCKER et collab. [2009], qui proposent
d’exploiter l’équation ∆2u+F = 0 et le flot de difféomorphisme, où la déformation est modélisée
en intégrant la vitesse issue des équations de transport de Lagrange (voir CHRISTENSEN et collab.
[1997]; DUPUIS et collab. [1998]).

2.4.3 Transformations géométriques inspirées de la théorie de l’interpolation

Splines

Les splines désignent génériquement les modèles de fonctions paramétriques. Historiquement, une
spline, appelée “cerce”, “latte ou ”baguette“ est un objet physique servant à tracer des courbes. Il était
beaucoup utilisé par les ingénieurs et les architectes (figure 2.7). Il était fait d’un morceau de bois que
l’on courbait en le fixant en certains points. Cette section s’inspire des travaux de thèse BRUNET [2010]
en ce qui concerne le formalisme des B-splines.

Définition mathématique Une courbe spline [DE BOOR, 1978] est une fonction polynomiale par
morceaux, notée S : [a,b]→ R définie sur un intervalle [a,b] divisé en sous intervalles [ti−1, ti] tel que

a = t0 < t1 < · · ·< tk−1 < tk = b (2.6)

Les ti sont appelés les points de contrôle. Pour chaque intervalle, on définit un polynôme

Pi : [ti−1, ti]→ R (2.7)
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FIGURE 2.7 – Un cerce représentant historiquement une spline. Crédit : Pearson Scott Foresman

Une spline possédant k intervalles est donc définie par :

S(t) = P1(t) , t0 ≤ t < t1,

S(t) = P2(t) , t1 ≤ t < t2,
...

S(t) = Pk(t) , tk−1 ≤ t < tk,

(2.8)

Le degré d’une spline est défini comme le degré du polynôme Pi(t) ayant le degré le plus élevé.
La dérivabilité d’une spline est limitée par les jointures entre les intervalles, les polynômes ayant une

dérivabilité infinie.
En vérifiant la propriété :

P( j)
i (ti) = P( j)

i+1(ti) ∀ j ∈ [0,n], i ∈ [1,k−1] (2.9)

on dit que la spline est de continuité n, notée Cn.

B-splines La fonction de base B-spline [EILERS et MARX, 1996] de degré n et possédant les points de
contrôle ti < · · · < ti+n+1 peut être définie récursivement avec la relation suivante, appelée formule de
récursivité de Cox de Boor :

b0
j(t) :=

{
1 si t j 6 t < t j+1
0 sinon

(2.10)

bn
j(t) :=

t− t j

t j+n− t j
bn−1

j (t)+
t j+n+1− t

t j+n+1− t j+1
bn−1

j+1(t) (2.11)

Le support d’une B-spline est fini. ce qui signifie qu’elle a une valeur nulle en dehors de son domaine
de définition naturel :

Bn
j(t) = 0 si t /∈ [ti, ti+n+1] (2.12)
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FIGURE 2.8 – Une B-spline cubique uniforme est composée de 4 sections, chacune d’entre elles étant un polynôme
de degré 3. (Thèse BRUNET [2010])

Comme une B-spline de degré n couvre n+1 intervalles, k−n B-Splines indépendantes sont définies
sur l’intervalle [a,b]. Afin d’avoir un ensemble complet, il faut définir 2n points de contrôle supplémen-
taires. Le nouvel ensemble des points de contrôle est donc [t−n, tk+n].

Une B-spline Sn(t) s’écrit de manière unique comme la combinaison linéaire de k+n fonctions de
bases Bn

j(t) pour j ∈ [−n,k−1] :

Sn(t) =
k−1

∑
j=−n

d jB
n
j(t) (2.13)

Les splines peuvent s’écrire comme des combinaisons linéaires de fonctions de bases B-splines. Pour
un ensemble de points de contrôle donné, la B-spline est unique, le ”B“ signifiant ”Base“.

L’ajustement d’une B-spline aux données consiste à estimer les paramètres di.

Nota : Une propriété intéressante des fonctions de base des B-splines est qu’elles forment une partition
de l’unité :

k−1

∑
j=−n

Bn
j(t) = 1 ∀t ∈ [t0, tn] (2.14)

B-Spline cubique uniforme Une B-Spline cubique uniforme (UCBS : ”Uniform Cubic B-splines“) est
un cas particulier de B-spline, particulièrement intéressant pour sa simplicité et son efficacité. Comme
son nom l’indique, c’est une B-Spline de degré 3. Elle est uniforme, ce qui signifie que ses points de
contrôle sont équidistants (figure 2.8 et 2.9). Dans ce cas, les fonctions de base des B-splines sont des
copies décalées les une des autres, afin de simplifier l’écriture, nous noterons B3

j avec B j :

B j(t) = B j(t− ( j+ i)s) ∀(i, j) ∈ [−n,k−1]2 (2.15)

L’utilisation d’UCBS peut être simplifiée par l’emploi d’une abscisse normalisée. Cela consiste à faire
coïncider le premier point de contrôle avec le zéro de l’abscisse, et à avoir une largeur d’intervalle unitaire.
L’abscisse normalisée ν(t) est définie de la manière suivante :

ν(t) =
t− t0

s
(2.16)

où s est la largeur d’un intervalle (s = k j+1− k j ∀i ∈ [−d,n−2]).
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∑
3
i=−2 b3

j

b3
−2 b3

−1 b3
0 b3

1 b3
2 b3

3

Domaine de définition naturel

FIGURE 2.9 – Les fonctions de base des B-splines cubiques uniformes. Pour tout point du domaine naturel de
définition, il y a toujours 4 fonctions de base non-nulles. Source : Thèse BRUNET [2010]

On peut ainsi définir l’intervalle dans lequel repose un point t : ι(t) est une fonction de [t−3, tk+3] vers
[−3,k+2] :

ι(t) :=

{
bν(t)c si t ∈ [t−3, tk+3[

k+2 si t = tk+3
(2.17)

Avec ces deux fonctions, nous pouvons définir l’abscisse normalisée o(t) de t :

o(t) = ν(t)− ι(t) (2.18)

Il correspond aux coordonnées du point t dans le référentiel local où la limite inférieure correspond à
l’intervalle coïncident à t = 0 et possède une largeur de 1.

Les fonctions de bases des B-splines cubiques uniformes peuvent être explicitées en utilisant la règle
de récurrence. Nous considérons ici les coordonnées normalisées (si ce n’est pas le cas, il faut remplacer t
par o(t) dans les formules suivantes) :

B j(t) :=



b3(t) = 1
6 t3 si t ∈ [ti, ti+1[

b2(t) = 1
6

(
−3t3 +3t2 +3t +1

)
si t ∈ [ti+1, ti+2[

b1(t) = 1
6

(
3t3−9t2 +4

)
si t ∈ [ti+2, ti+3[

b0(t) = 1
6

(
−t3 +3t2−3t +1

)
si t ∈ [ti+3, ti+4[

0 sinon

(2.19)

Initialement, les B-splines sont des fonctions définies de R→R. Dans le cadre de la mise en correspon-
dance d’images médicales, il est souhaitable d’interpoler de R3→R3. Nous verrons dans la partie suivante
comment faire cela, à travers l’utilisation du produit tensoriel de B-splines, et de B-splines vectorielles.
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Produit tensoriels de B-Splines (en dimension 3) Les produits tensiorels de B-Splines (TP : Tensor
Product) permettent de généraliser l’interpolation par B-spline à un nombre de dimensions quelconque.
Afin d’alléger l’écriture et de rester dans le cadre du recalage d’images médicales, nous allons aborder ici
uniquement le développement en 3 dimensions. L’approche se généralisant pour un nombre quelconque
de dimensions.

En dimension 3, l’ensemble des points de contrôle consiste en une grille possédant kx, ky et kz points
de contrôle respectivement dans les directions x, y, z. Nous pouvons définir la fonction de base de B-
splines multivariées dans l’espace Bn

i, j,k : t ∈ R3→ R comme le produit tensoriel des fonctions de base
monovariées, définit par :

Bn
i, j,k(t) = Bn

i (tx)B
n
j(ty)B

n
k(tz) (2.20)

De cette manière nous pouvons définir le produit tensoriel de B-spline en dimension 3 de la manière
suivante :

Sn(t) =
kx−1

∑
i=−n

ky−1

∑
j=−n

kz−1

∑
k=−n

di, j,kBn
i, j,k(t) (2.21)

En 1D, l’utilisation de Splines cubique implique que 4 points de contrôle contribuent à l’interpolation
d’un point. En 3D, l’utilisation de splines cubiques implique de 4× 4× 4 = 64 points de contrôle
influencent l’interpolation d’un point. C’est donc un sous ensemble de la grille, un cube, contenant 64
points de contrôle.

Champ de déformation issu de TP-UCBS On peut facilement construire un champ vectoriel à partir
d’un champ de TP-UCBS scalaire. Il suffit de changer les poids des points de contrôle par des vecteurs.
Dans ce cas là, la TP-UCBS est définie comme S : R3 → R3. Il suffit de remplacer les coefficients de
B-splines scalaires d j, j,k ∈ R par des coefficients de splines vecteurs : d j, j,k ∈ R3. De cette manière
l’interpolation devient :

Sn(t) =
kx−1

∑
i=−n

ky−1

∑
j=−n

kz−1

∑
k=−n

di, j,kBn
i, j,k(t) (2.22)

Dans le cadre d’une mise en correspondance d’images médicales volumiques, c’est cette interpolation
qui va être utilisée, car c’est un déplacement dans l’espace, ce qui correspond bien à une déformation. La
notation d prend tout son sens car les TP-UCBS vont interpoler les déplacements des points des contrôle
ti, j,k. Chaque déplacement de l’espace est portée par 4×4×4 = 64 points de contrôle, ce qui permet,
avec les propriétés des UCBS, d’avoir une déformation lisse et adaptable, tout en limitant la complexité de
calcul.

Fonctions de base radiales

Cas général Une autre stratégie classique d’interpolation est l’utilisation de fonctions de base radiales
(RBF : ”Radial Basis Function“, voir ZAGORCHEV et GOSHTASBY [2006] ). La valeur à un point
d’interpolation x est fonction de sa distance aux N échantillons connus pi, à travers l’équation suivante :

f (t) =
N

∑
i=1

diφ(‖t−pi‖) (2.23)
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L’estimation du champ de déformation consiste à estimer les poids di. La fonction φ : R+→ R est
nommée fonction de base de la RBF. Contrairement aux splines qui doivent utiliser un produit tensoriel
pour être généralisées à n dimensions, les RBFs sont naturellement conçues pour être utilisées dans
un espace à plusieurs dimensions, grâce au choix de la norme utilisée. De la même manière que les
B-splines, nous pouvons facilement étendre les RBF afin de pouvoir estimer un champ vectoriel. Dans ce
cas, l’équation 2.23 devient :

f(t) =
N

∑
i=1

diφ(‖t−pi‖) (2.24)

où di ∈ R3.

Thin Plate Spline Les Thin Plate Splines (TPS) sont l’application la plus courante des RBFs pour la mise
en correspondance (voir BOOKSTEIN [1989, 1991]). Elles sont une extension naturelle du cas bivarié des
B-splines cubiques [WAHBA, 1990]. Cela provient du fait que ces deux modèles minimisent le problème
variationnel suivant :

min
f :Rn→R

B[ f ] (2.25)

où n = 1 dans le cadre des b-splines cubique et n ≥ 2 dans le cadre des TPS. La fonctionnelle B
correspond à l’énergie de courbure. pour n = 2 elle est définie comme :

B[ f ] =
∫∫

R2

(
∂ 2 f
∂x2

)2

+2
(

∂ 2 f
∂x∂y

)2

+

(
∂ 2 f
∂y2

)2

dxdy (2.26)

Dans le cadre des TPS, cette minimisation est effectuée avec une RBF ayant la fonction de base
suivante :

φ(r) =
r
σ

2
ln
( r

σ

)
(2.27)

Fonction de base gaussienne L’utilisation de fonctions de base gaussiennes, aussi appelée noyaux
gaussiens (voir ARAD et collab. [1994]) sont une autre application des RBFs. Dans ce cadre, la fonction
de base φ est définie de la manière suivante :

φ(r) = e−(σr)2
(2.28)

Voir figure 2.10.
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FIGURE 2.10 – Exemple d’approximation par fonctions de base radiales gaussienne. La surface pleine représente
les fonctions de bases radiales et la surface transparente représente la fonction approximée. Source : http:
//www.it.uu.se/research/scientific_computing/project/rbf

2.5 Critères de qualité de mise en correspondance

Nous pouvons distinguer deux types d’approches de mise en correspondance d’images selon la manière
dont elles exploitent l’information issue des images pour guider le processus de recalage, les critères dits
“géométriques”, utilisant des points de repères et les critères “basés voxels”.

2.5.1 Critères basés voxels

Méthodes basées ”intensité“

Le choix d’une méthode parmi celles basées sur l’intensité des voxels dépendent principalement des a
priori sur les acquisitions.

— Si les deux images partagent les mêmes structures anatomiques et que celles-ci correspondent
aux mêmes valeurs d’intensités, la somme du carré des différences (norme L2) et la somme de la
valeur absolue de la différence (norme L1) peuvent être utilisées [ULYSSES et CONCI, 2010].

— Si les deux images n’ont pas les mêmes amplitudes d’intensités, mais qu’il existe une relation
affine, le critère optimal est la corrélation croisée [ROCHE et collab., 1999].

Méthodes basées ”théorie de l’information“

Dans le cadre d’une mise en correspondance multimodale, ou d’images, n’ayant pas de relation affine
entre leur valeur d’intensité, les mesures précédentes ne peuvent pas être utilisées. C’est cette conclusion
qui a poussé la création de critères de similarité de plus haut niveau. La minimisation de l’information
mutuelle, aussi appelée entropie jointe, est une des approches les plus utilisée en recalage [MAES et collab.,
1997; WELLS et collab., 1996]. La mesure d’information mutuelle I(A,B) entre une image A et une image
B est définie par :

I(A,B) = ∑
a,b

p(a,b) log
p(a,b)

p(a)p(b)
(2.29)

où p(a) et p(b) sont les distributions des valeurs d’intensités respectivement des images A et B,
p(a,b) est la distribution jointe.
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2.5.2 Critères géométriques

Les méthodes dites géométriques utilisent des mises en correspondance entre des points de repère pour
guider le processus de recalage. Les points de repère sont des endroits caractéristiques de l’image par le
fait qu’ils ont une signification anatomique ou une signification mathématique (extrema de champs issus
de l’image).

Avec l’utilisation de points de repère, une partie de la complexité de la tâche de mise en correspondance
est transférée à l’extraction des points. Effectivement, une fois les points de repère extraits et mis en
correspondance, la tâche d’estimation du champ de déformation est en partie simplifiée par le fait qu’elle
traite directement une information géométrique.

La mise en correspondance par critères géométriques consiste généralement en 3 étapes :

1. extraction de points caractéristiques,

2. appariements des points provenants des deux images,

3. estimation d’une transformation à partir de l’ensemble des appariements.

Extraction des points caractéristiques

Une des tâches inhérentes à l’utilisation des points de repère pour le recalage d’images est l’extraction
des points caractéristiques [BERG et collab., 2005; MIKOLAJCZYK et SCHMID, 2005]. La section 2.8
décrit les méthodes d’extraction dans le cadre des points d’intérêt.

Appariement des points caractéristiques

L’appariement des points caractéristiques peut être effectué en considérant les points soit indépendam-
ment, soit tel un nuage.

Les points d’intérêt, décrits dans la section 2.8 associent à chaque point un vecteur de caractéristiques
permettant de mesurer la similarité entre deux points.

Des méthodes utilisent des contraintes de plus haut niveau pour permettre des relations plus riches que
des relations de paires. Afin d’utiliser les nuages de points de manière unifiée, elles modélisent chaque
nuage de points comme un graphe et proposent des méthodes de mise en correspondance de graphes. Nous
pouvons citer par exemple la méthode de “mise en correspondance spectrale” par DUCHENNE et collab.
[2011] et “Dual décomposition based methods” par KOMODAKIS et collab. [2011].

Estimation de la transformation

L’analyse procrustéenne est une méthode populaire de recalage d’images par points caractéristiques
appairés (voir COOTES et collab. [2010]; GOODALL [1991]). Cette méthode d’analyse de forme consiste
à minimiser la distance des moindres carrés entre des points de repères, généralement pour estimer une
transformation globale. RANSAC (RAndom Sample Consensus) FISCHLER et BOLLES [1981] est une
autre approche permettant de gérer une mise en correspondance imparfaite.

Estimation conjointes : appariement et transformation

Certaines méthodes se proposent d’utiliser une estimation conjointe, à la fois de l’appariement des
points caractéristiques et de la transformation. Ceci est généralement effectué itérativement, en estimant
alternativement l’estimation et l’appariement.
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Iterative Closest Point (ICP) proposé par BESL et MCKAY [1992], utilise ce concept d’alternance. La
correspondance consiste à faire correspondre le voisin le plus proche, au sens géométrique. À partir de cette
estimation, une étape d’estimation de la transformation est calculée en minimisant les distances issues de
cette estimation de correspondance de points. Le processus est répété itérativement jusqu’à convergence.
RUSINKIEWICZ et LEVOY [2001] propose une synthèse des différentes variantes de l’algorithme.

Méthodes sans mise en correspondance

D’autres méthodes ne faisant pas intervenir de mise en correspondance explicite utilisent une autre
manière de représenter l’information géométrique. La principale méthode consiste à représenter la
distribution des points de repère comme une distribution de probabilité et de minimiser la distance entre
les distributions de l’image source et de l’image cible. Dans ce cadre, les modèles à mélanges Gaussiens
(Gaussian Mixture Models) sont utilisés JIAN et VEMURI [2011]. Nous pouvons aussi citer les méthodes
basés sur les mesures et les courants [DURRLEMAN et collab., 2008; VAILLANT et GLAUNÈS, 2005].

2.6 Optimisation

En fonction du modèle de déformation et du critère de qualité de mise en correspondance choisis,
il est nécessaire d’utiliser des algorithmes d’optimisation afin d’ajuster les paramètres du modèle de
déformation au critère de qualité. Nous allons voir ici les différentes méthodes utilisées dans le cadre de la
mise en correspondance d’images.

Nous considérerons l’optimisation comme une procédure permettant d’atteindre un jeu de paramètres x
optimal, notée x̂. Elle est utilisée quand aucune forme explicite du problème à résoudre n’existe, ou que
celle-ci n’est pas souhaitable (empreinte mémoire, temps de calcul, robustesse), ce qui est généralement le
cas du recalage d’images.

L’optimisation continue s’applique à des problèmes dont les variables prennent des valeurs réelles et
dont la fonction objectif est différentiable. Certaines approches de recalage d’images peuvent entrer dans
le cadre de ces problèmes. C’est une méthode itérative, où chaque itération a pour but de s’approcher de
l’optimal, en se déplaçant vers un nouveau point dans l’espace des paramètres {x}. C’est la règle de mise
à jour qui va définir le type d’approche utilisée.

L’optimisation continue se propose d’utiliser une règle de mise à jour de la solution de la forme :

x(k+1) = x(k)+d(k)
(

x(k)
)

(2.30)

où x(k) est le vecteur de paramètres de la transformation à l’itération k. d définit le déplacement du vec-
teur de paramètres dans l’espace de recherche. La notation complète de d devrait être d(M(xk)+R(xk))
dans le cas de la mise en correspondance d’images, que nous simplifierons pour des raisons de notations
en écrivant d(x) et en définissant f (x) =M(xk)+R(xk).

2.6.1 Descente de gradient

La méthode de descente de gradient, aussi appelée algorithme du gradient, est une méthode qui optimise
la fonction objectif en suivant la direction de la pente la plus forte, ou dit autrement, de gradient négatif le
plus élevé (figure 2.31). Elle était utilisée par Cauchy pour résoudre des systèmes linéaires.
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FIGURE 2.11 – Exemple de descente de gradient sur une fonction 2D de type “bol” avec une vue en plan avec
courbes de niveaux. Source : https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Gradient_descent.png

Dans ce cadre, la fonction d est définie par l’équation suivante :

d(k) (x) =−α
(k)

∇ f (x) (2.31)

Plusieurs stratégies ont été étudiées (voir KLEIN et collab. [2007]) en ce qui concerne le facteur α :
— Constant : α est fixe pour l’ensemble des itérations.
— Décroissant : α est multiplié par un facteur inférieur à l’unité à chaque itération, la suite des
{α(0),α(1), . . . ,α(n−1),α(n)} est une suite géométrique de raison inférieure à 1.

— Issu d’une optimisation : α est calculé par minimisation de la fonction objectif le long de l’axe du
gradient, par recherche linéaire (voir algorithme 1).

Algorithme 1 : Descente de gradient avec recherche linéaire

Entrée : f : Rn→ R la fonctionnelle à minimiser
x(0) une solution initiale
Sortie : x̂ un minimum (local) de la fonction f

1 k← 0
2 tant que critère d’arrêt faire
3 α(k)← argminα f (x(k)−α∇ f (xt))

4 x(k+1)← x(k)−α(k)∇ f (xt)

5 fin

2.6.2 Méthode du gradient conjugué

La méthode du gradient conjugué est aussi une méthode du premier ordre. Elle se propose d’utiliser la
connaissance des itérations précédentes et d’ajouter la contrainte que la direction de descente d(k) soit
conjuguée avec la précédente direction d’optimisation d(k−1). La nouvelle direction est donc définie par

d(k) (x) = f
(

∇ f (x),d(k−1)
)

(2.32)

où f est généralement définie comme la combinaison linéaire de ces deux paramètres :

d(k) (x) = ∇ f (x)+β
(k)d(k−1) (2.33)
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Plusieurs approches existent pour définir le facteur β (k). Une synthèse des différentes méthodes de
descente de gradient conjugé est proposée par HAGER et ZHANG [2006].

2.6.3 Méthode de Newton

La méthode de Newton consiste à exploiter l’information de second ordre du modèle, dans notre cas, la
dérivée seconde de la fonction objectif. En plus d’utiliser le vecteur de gradient ∇ f (x), elle exploite la
matrice hessienne H( f ) du problème. Les éléments de la matrice hessienne se définissent comme suit :

hi, j =
∂ 2 f (x(k))

∂x(k)i ∂x(k)j

(2.34)

où x(k)i et x(k)j sont respectivement les i-ème et j-ème composantes du vecteur de paramètres x à
l’itération k.

La méthode de Newton se propose de faire l’approximation à l’ordre 2 de la fonction objectif, et de se
déplacer à son minimum. La fonction de mise à jour est donc de la forme suivante :

d(k)(x(k)) =−αH−1
∇ f (x(k)) (2.35)

Cette équation donnant le minimum du développement de Taylor à l’ordre deux de la fonction objectif,
α = 1 est généralement choisi, pour se déplacer directement à ce minimum, mais des valeurs inférieures
peuvent être utilisées pour des questions de stabilité, voir algorithme 2.

La méthode de Newton est une méthode qui nécessite peu d’itérations, sa convergence asymptotique
est quadratique. Néanmoins, le coût prohibitif de calcul de la hessienne et son instabilité fait qu’elle est
rarement utilisée telle quelle.

Algorithme 2 : Algorithme de Newton

Entrée : f : Rn→ R la fonctionnelle à minimiser
x(0) une solution initiale
Sortie : x̂ un minimum (local) de la fonction f

1 k← 0
2 tant que critère d’arrêt faire
3 d(k)←−H−1∇ f (x(k))
4 x(k+1)← x(k)+d(k)

5 fin
6 x̂← x(k+1)

2.6.4 Méthode “quasi-Newton”

Le coût de calcul de la méthode de Newton étant prohibitif, plusieurs algorithmes utilisent des approxi-
mations de la Hessienne en vue d’approcher une convergence quadratique sans le coût de calcul explicite
de la hessienne (voir PRESS et collab. [1982], en la remplaçant par une matrice Bk plus facile à calculer.

La principale approche utilisant une approximation de la hessienne est l’algorithme dit Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS, SHANNO [1970]).
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2.6.5 Méthode de Gauss-Newton

La méthode de Gauss-Newton [WEDDERBURN, 1974] se limite aux fonctions objectifs s’écrivant
comme une somme de termes au carré. C’est donc une méthode de résolution de problèmes de moindres
carrés non linéaires. Ceci est particulièrement intéressant car c’est généralement sous cette forme que
se présentent les fonctions objectifs liées à la mise en correspondance d’images (voir ASHBURNER et
FRISTON [2011]) :

f (x) =
m

∑
i=1

( fi(x))2 (2.36)

La hessienne est approximée en ignorant les dérivées supérieures à l’ordre 1 avec Ĥ = 2JT J où J est la
jacobienne de la fonction objectif. La direction de descente est de la forme :

d(k) =−
(

JT (x(k))J(x(k))
)−1

∇ f (x(k)) (2.37)

où J est la jacobienne de la fonction objectif, ces éléments étant définis par :

J =


∂ f1

∂x1
· · · ∂ f1

∂xn
...

. . .
...

∂ fm

∂x1
· · · ∂ fm

∂xn

 (2.38)

2.6.6 Méthode de Levenberg-Marquardt

L’algorithme de Levenberg-Marquardt [MORÉ, 1978] fait partie de la famille des algorithmes dits des
méthodes de Newton amorties. Les méthodes de Newton amorties sont la classe des méthodes pondérant
l’influence de la Hessienne pour pallier le manque de stabilité lié à son inversion, elles sont de la forme :

d(k) =−(H+λW)−1
∇ f (x(k)) (2.39)

où W est une matrice de pondération définie positive et λ un facteur de pondération positif. Lorsque
l’on prend l’identité comme matrice de pondération W = I, la valeur de λ fait varier continument
l’algorithme entre une descente de gradient (λ → ∞) et la méthode de Newton (λ = 0).

L’algorithme de Levenberg-Marquardt propose une stratégie de gestion de λ afin d’accélérer la vitesse
de convergence en essayant de garantir la stabilité (voir KYBIC et UNSER [2003] pour une application de
recalage médical).

2.6.7 Méthode du gradient stochastique

Les approches précédentes couvrent des méthodes déterministes. Pour des raisons de stabilité ou de
temps de calcul, des méthodes probabilistes et stochastiques ont vu le jour.

Le terme “Gradient Stochastique” désigne deux types d’algorithmes. Le premier se propose d’utiliser
comme règle de mise à jour du vecteur de paramètres l’équation suivante :

xt+1 = xt + ĝt (xt) (2.40)

où ĝt est une fonction stochastique ou probabiliste. KLEIN et collab. [2007] effectuent une comparai-
son de trois approches issues de l’approximation stochastique du gradient.
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Le deuxième type de descente de gradient stochastique consiste à n’utiliser qu’une fraction des
observations à chaque instant SUTSKEVER et collab. [2013]. Dans le cadre de la mise en correspondance
d’images médicales, le calcul même du gradient peut avoir un coût prohibitif, sachant que les données et
l’espace de recherche ont une grande dimension. Lorsque la fonction objectif s’écrit comme la somme de
plusieurs éléments, le gradient s’écrit comme la somme du gradient de chacun des éléments. L’approche
consiste donc à tirer un échantillon aléatoire de l’ensemble des éléments, et à calculer le gradient partiel à
chaque itération :

∇̂k f (x(k)) = ∇ fi(x(k)) (2.41)

où la distribution des tirages i est uniforme.

Il existe plusieurs méthodes de descente de gradient stochastique, la plus connue consiste à ne tirer
qu’un seul échantillon à chaque itération. Cela a pour conséquence d’avoir des itérations possédant des
directions d’optimisation éloignés de la direction menant à l’extremum recherché, mais permet d’être très
rapide. Le grand nombre d’itérations contrebalance la faible précision.

Une méthode, dite par mini-lots, consiste à prendre plus d’un échantillon pour calculer le gradient sur
une fraction de l’ensemble des échantillons. Dans ce cas-ci, il faut arriver à trouver le compromis entre
coût du calcul et qualité du gradient :

∇̂k f (x(k)) = ∑
i∈{}k

∇ fi(x(k)) (2.42)

Différentes méthodes utilisent le ou les gradients précédemment calculés pour améliorer la direction de
l’itération courante. Nous pouvons citer par exemple, la méthode du “momentum” qui propose, à travers
une analogie avec la notion d’inertie en physique, de réinjecter une fraction du gradient précédant dans le
gradient courant. Cette formulation conduit à une moyenne exponentielle :

∇̂k f (x(k)) = ∇ fi(x(k))+η∇̂k−1 f (x(k−1)) (2.43)

où le coefficient η permet de régler la longueur de la mémoire du moyennage (0 < η < 1).

2.6.8 Recherche linéaire

La recherche linéaire est un cas particulier de l’optimisation continue GOULD et LEYFFER [2003]. Elle
est souvent utilisée comme sous-algorithme dans les approches précédentes. Elle permet de trouver un
minimum dans la direction d’optimisation donnée.

La méthode peut être présentée de manière duale aux méthodes précédentes, où le choix de la direction
d’optimisation est générique, voir l’algorithme 3.
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Algorithme 3 : Algorithme de recherche linéaire

Entrée : f : Rn→ R la fonctionnelle à minimiser
x(0) une solution initiale
Sortie : x̂ un minimum (local) de la fonction f

1 k← 0
2 tant que CRITERE D’ARRET faire
3 Calculer pk une direction de descente
4 αk = minα ( f (xk +αpk))

5 fin
6 x̂← x(k+1)

2.6.9 Méthode des moindres carrés pondérés itératifs

La méthode des moindres carrés pondérés itératifs (IRLS : “Iteratively Reweight Least Square”,
HOLLAND et WELSCH [1977]) est utilisée pour résoudre les problèmes d’optimisations ayant pour
fonction objectif :

argmin
x

n

∑
i=1

κ ( fi(x)) (2.44)

où κ : Rn→ R.

Cette minimisation est faite de manière itérative en résolvant le problème des moindres carrés pondérés
de la forme :

x(k) = argmin
x

n

∑
i=1

wi

(
x(k−1)

)(
fi(x(k−1))

)2
(2.45)

IRLS peut être par exemple être utilisé dans le cadre de la minimisation en norme L1 (κ = ‖.‖1), lorsque
fi(x) = yi−Axi en prenant comme poids wi() :

wi

(
x(k−1)

)
=

1
|yi−Axi|

(2.46)

La méthode des moindres carrés pondérés itératifs peut aussi être utilisée en statistique robuste (voir
Partie 2.8.2).

2.6.10 Critères d’arrêt

L’un des aspects important des processus itératifs est la formalisation d’un critère d’arrêt. Afin qu’un
algorithme puisse être défini et utilisé convenablement, il est nécessaire de définir un critère d’arrêt qui
permet l’obtention d’un bon compromis entre précision et temps d’exécution. Nous présentons ici les
critères les plus classiques, sachant que le critère d’arrêt d’un algorithme peut être une combinaison
logique de ces critères :

— k < kmax : Critère le plus simple, où on arrête d’itérer après un nombre kmax d’itération. Il est
généralement combiné avec d’autres critères, permettant de garantir l’exécution en temps fini.

— ‖xi+1−xi‖ < ε où par exemple ε < 10−4. Critère permettant l’arrêt de l’algorithme lorsque le
changement dans la solution devient très petit. Il ne prend pas en compte l’échelle de la solution,
donc on lui préférera souvent le critère suivant.
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— ‖xi+1−xi‖
‖xi‖ < ε . Critère le plus utilisé, permettant de s’arrêter lorsque le pas relatif passe sous un

certain seuil.

2.6.11 Méthode “RANSAC”

RANSAC est l’abréviation de RANdom SAmples Consensus. C’est une méthode permettant d’estimer
les paramètres d’un modèle mathématique en étant robuste à la présence de données aberrantes (“outliers”,
par opposition aux “inliers”).

C’est une méthode itérative non déterministe dans le sens où il n’y a pas de garantie d’optimalité du
résultat, mais seulement une certaine probabilité d’optimalité, augmentant avec le nombre d’itérations.

Cette procédure a été proposée par FISCHLER et BOLLES [1981].

Procédure Afin d’utiliser RANSAC, il faut posséder un jeu de données, auquel on essaie d’ajuster un
modèle paramétrique ainsi que des intervalles de confiance.

Une itération de la procédure est définie comme suit :

1. Un sous-ensemble minimal des données, pour déterminer un modèle, est tiré au hasard ;

2. Les paramètres du modèle sont ajustés à ce sous-ensemble, par une méthode classique ;

3. L’ensemble des données est confronté à ce modèle, en mesurant la distance des points au modèle.
Les données ayant une distance inférieure à l’intervalle de confiance sont considérées comme
inliers, les autres comme outliers ;

4. Le modèle choisi est noté avec le nombre d’inliers qu’il possède.

Après un nombre d’itérations fixé à l’avance, le modèle ayant le meilleur taux d’inliers est choisi.

Algorithme 4 : Procédure RANSAC

Entrée :
P = {(x,y)} : l’ensemble des observations
f := (θ ,x)→ y : Un modèle qui peut être ajusté aux données
Sortie :
θ̂ : Un modèle estimé

1 nBest = 0
2 tant que i < NOMBRE_IT ERAT ION faire
3 Pi = TirageSousEnsembleAleatoire(P)
4 θi = minθ ∑(x,y)∈Pi (‖ f (θ ,x)− y‖)
5 nInliers =CalculInliers(θi,Pi)
6 si nInliers > nBest alors
7 θ̂ = θi

8 nBest = nInliers
9 fin

10 fin

Variantes Plusieurs variantes sont possibles à partir de cette structure de base :
— Arrêt prématuré : si un modèle suffisamment bon est trouvé, c’est-à-dire possédant un taux

d’inliers suffisamment élevé, l’algorithme s’arrête et cette estimation des paramètres du modèle
est utilisée.
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— Recalcul du modèle : une étape de raffinement peut avoir lieu après calcul des “inliers”. Dans ce
cas, le modèle est recalculé à partir de l’ensemble des points considérés comme “inliers”. Cela
permet une plus grande robustesse au bruit, mais au détriment d’un temps de calcul plus élevé.

— Sous-ensemble non minimal : classiquement, le nombre de points tirés est le nombre mini-
mal nécessaire à l’estimation du modèle. Un nombre plus grand peut être choisi, ce qui a des
conséquences sur la robustesse au bruit, ainsi que sur l’exploration de l’ensemble des modèles
possibles.

2.7 Recalage d’ensemble

2.7.1 Recalage de paires et recalage d’ensembles

La mise en correspondance d’images fait généralement référence au recalage entre deux images,
suivant le formalisme défini précédemment. Néanmoins, il existe des approches se proposant de mettre
en correspondance plus de deux images. Ces méthodes portent plusieurs noms selon leurs domaines
d’application :

— “Mise en correspondance pour les études de cohortes” (Cohort analysis, exemple HILL et collab.
[2001])

— “Mise en correspondance de groupe” (Groupwise registration, exemple WU et collab. [2012])
— “Mise en correspondance de population“ (Population Registration, exemple ZÖLLEI et collab.

[2005])

2.7.2 Applications médicales

Les dernières avancées en apprentissage automatisé MICHALSKI et collab. [2013] et en segmentation
basée atlas IGLESIAS et SABUNCU [2015], ont un besoin croissant d’outils d’analyse de grandes quantités
d’images. Actuellement, ces approches sont limitées par l’hétérogénéité et la petite taille des jeux de
données disponibles. Le recalage conjoint de grands jeux de données peut permettre de dépasser cette
limitation et d’ouvrir la voie à de nouvelles méthodes basées sur des masses de données.

Le recalage d’ensembles d’images de manière conjointe est aujourd’hui utilisé essentiellement pour
l’étude des cerveaux humains. Les applications de recalage de corps entiers restent rares et de nombreux
défis y sont encore associés XU et collab. [2016].

2.7.3 Représentation par graphe

Afin de pouvoir traiter les différents formalismes issus de la mise en correspondances de groupes
d’images, nous allons traiter les différentes approches en utilisant la théorie des graphes.

Le graphe se défini par :
— Les sommets, ils représentent les images.
— Les arêtes, elles représentent les liens entre les images. Par lien nous faisons référence à la fois

au critère de similarité liant deux images, et à la fois à la transformation nécessaire au recalage.

Recalage exhaustif (graphe complet)

La première approche que l’on pourrait qualifier de recalage de groupe a été proposée par THOMPSON

et collab. [1997] pour la détection de structures anatomiques anormales dans des atlas d’images. Cette
toute première méthode ne fera pas partie ensuite de ce que nous appellerons recalage de groupe, car elle ne
fait qu’itérer des algorithmes de recalage de paires, sans lien entre eux. Nous pouvons aussi difficilement
parler de recalage de groupe car si on considére l’utilisation du groupe d’images en lui-même, nous
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(a) Recalage exhaustif (b) Recalage en étoile

FIGURE 2.12 – Le recalage exhaustif et le recalage en étoile. Les observations et les modèles de déformations sont
représentés respectivement par des traits noirs et des traits orange pointillés.

pouvons observer sur la figure 2.12a que le chemin entre deux images n’est pas unique. Cette approche se
propose de prendre l’arc direct, mais nous verrons ensuite que le choix d’un ”bon“ chemin est garant de la
robustesse de l’algorithme vis-à-vis de la variabilité.

Le principal intérêt de cette méthode était de fournir une transformation pour n’importe quelle paire
d’images. Son principal désavantage est son coût de calcul prohibitif.

Recalage en étoile

Le recalage en étoile 2.12b consiste à créer une image de référence commune et à ensuite utiliser des
algorithmes classiques de recalage de paires entre les images du groupe et cette référence, voir algorithme
5.

Les premières approches utilisent une image de référence sélectionnée manuellement par l’utilisateur,
ce qui la rend interactive. De plus, sélectionner un individu du groupe comme référence unique introduit
un biais statistique dans toutes les études utilisant ce recalage de groupe d’images en prétraitement. C’est
principalement pour s’affranchir de biais que les méthodes de groupes (”groupwise“) ont été introduites.

Elles consistent à construire itérativement la moyenne de toute la population, puis à utiliser un
algorithme classique de recalage de paires entre cette moyenne et chaque image. Ces approches ont, entre
autres, été proposées par JOSHI et collab. [2004]; NOBLET et collab. [2012] qui utilisent une moyenne de
Fréchet pour construire l’image moyenne.

Du point de vue de la modélisation, ces méthodes peuvent être représentées par un graphe en étoile,
avec en son centre l’image de référence. Le résultat est un ensemble de demi-transformations τi faisant
la correspondance entre chaque image i et l’espace commun contenant la référence. Après recalage, la
transformation τa→b de l’image a vers b peut être calculée en composant deux demi-transformations τa et
τb : τa→b = τ

−1
b ◦ τa, voir figure 2.13.

Malgré l’avantage d’être non biaisé, ce type d’approche possède plusieurs inconvénients :
— Amplitude de la déformation : L’amplitude de la déformation est limitée par deux aspects. Le

premier aspect est la limite en amplitude de l’algorithme de recalage par paires sous-jacent. La
deuxième limite est inhérente à la méthode. Étant donné qu’une moyenne est construite, si on
la construit à partir d’échantillons trop différents ou mal recalés, la référence résultante sera
inutilisable car très floue.
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FIGURE 2.13 – Recalage en étoile. À gauche, schéma global : nous pouvons noter les demi-transformations entre les
images et la référence. À droite, l’application des demi-transformations pour passer d’une image à l’autre. Crédit :
WU et collab. [2012]

Algorithme 5 : Recalage en étoile avec référence par moyenne

Entrée : I = {Ii} : un ensemble de n images
Sortie : {τi} : un ensemble de n demi-transformations

1 pour chaque Ii ∈ I faire
2 Îi = Ii

3 fin
4 tant que CRITERE D’ARRET faire
5 Imean = mean(Îi)
6 pour chaque Ii ∈ I faire
7 τi = RecalageParPaire(Ii, Imean)
8 Îi = τi ◦ Ii

9 fin
10 fin
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FIGURE 2.14 – Recalage par arbre couvrant minimal

— Nombre d’images : Au delà de la moyenne floue due au moyennage d’images différentes,
l’utilisation d’un grand nombre d’images résulte aussi en une moyenne floue. Effectivement,
moyenner des images résulte en un filtrage passe-bas, qui érode les arêtes et les zones de fort
contraste. Or, la plupart des algorithmes par paires utilisent indirectement ces zones de fort
contraste dans leur optimisation.

— Temps de calcul : Les algorithmes par paires sont déjà des algorithmes coûteux en temps de
calculs, l’utilisation de manière itérée de ces algorithmes résulte en des approches encore plus
coûteuses.

Recalage en arbre couvrant minimal

Comme mentionné précédemment, une limitation du recalage de groupe en étoile est l’utilisation du
recalage de paires d’images et la dernière estimation de la moyenne du groupe. Dans le cadre d’utilisation
de grandes bases d’images, l’existence d’importantes différences entre images produit une moyenne de
mauvaise qualité, qui induit de mauvais recalages par paires. Ce cercle vicieux est problématique et le
recalage dit en ”arbre“ propose une solution.

La mise en correspondance ”en arbre“, consiste à créer un arbre couvrant minimal pour lier toutes les
images (voir figure 2.14). Cette approche a été proposé par HAMM et collab. [2009] et reprise ensuite par
WU et collab. [2011]. Elle présente l’avantage de ne pas faire porter toute la variabilité par un seul nœud
du graphe, mais au contraire d’utiliser des références multiples.

Le protocole de construction permet aussi de minimiser les différences relatives entre deux sommets
d’une arête. Transformer ensuite un point d’une image dans le système de coordonnées d’une autre image
revient à suivre le chemin, unique, qui relie les deux images.

2.8 Extraction de caractéristiques : les points d’intérêt

Historiquement, avant que les méthodes basées intensités prennent une importance prépondérante, des
méthodes dites de points extrémaux [PENNEC et collab., 2000; THIRION, 1996] proposaient des approches
de recalages d’images par points.

Durant les dernières décennies, les points d’intérêt ont été utilisés avec succès dans de nombreuses
applications, comme la reconnaissance d’objets LOWE [1999], la robotique KARLSSON et collab. [2005]
ou encore la création de panoramas ANGUELOV et collab. [2010].
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FIGURE 2.15 – Détection et mise en correspondance de points d’intérêt entre deux images, ici avec la description
effectué par SIFT. Crédit : LOWE [1999].

L’approche consiste à extraire des points caractéristiques des images de manière à réduire la quantité
de données à traiter, principalement pour des tâches temps réel ou des tâches utilisant de grandes quantités
de données. Leur utilité dans le cadre de l’imagerie médicale est évaluée dans LÓPEZ et collab. [1999] et
de nombreuses applications ont été proposées, comme l’annotation d’images DATTA et collab. [2005] ou
encore la segmentation KÉCHICHIAN et collab. [2014].

L’avantage des points d’intérêt pour le recalage d’images est qu’ils fournissent, après avoir été mis en
correspondance entre images, une information géométrique de distance. Ceci conduit à un recalage très
rapide, contrairement à la mise en correspondance dense MIKOLAJCZYK et SCHMID [2005].

L’extraction de caractéristiques par points d’intérêt comporte deux étapes : la détection des points
d’intérêt et la description de ces points par vecteurs de caractéristiques. Nous pouvons noter une troisième
étape, celle d’un processus de mise en correspondance des points entre eux, dont un exemple est illustré
figure 2.15.

Dans la suite de cette section, nous nous emploierons à décrire SIFT (”scale invariant feature transform“,
proposé par LOWE [1999]) et SURF (”speeded up robust features“, proposé par BAY et collab. [2006]),
deux approches combinant un détecteur et un descripteur. De nombreuses autres approches ont été
proposées, telles que : BRIEF CALONDER et collab. [2010], ORB RUBLEE et collab. [2011], FREAK
ALAHI et collab. [2012].

2.8.1 Détection des points d’intérêt

Les détecteurs de points d’intérêt ont pour but de localiser des points ayant des dérivées (première,
seconde, ...) avec des profils particuliers. Il existe principalement deux types de détecteurs :
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FIGURE 2.16 – Exemple de détection de coins. Source : http ://en.wikipedia.org/wiki/File :Corner.png

— Les détecteurs de coins extraient les points de l’images étant des extrema du gradient (dérivée
première).

— Les détecteurs de ”blobs“ extraient les points étant des extrema du hessien de l’image (dérivée
seconde). Ils se caractérisent par des zones homogènes entourées d’une discontinuité d’intensité
de l’image.

Détecteur de Harris

Harris a été le premier à proposer un détecteur de coins HARRIS et STEPHENS [1988]. Le détecteur
de Harris consiste à construire un tenseur dérivé de l’image 2D de la manière suivante :

S =

[
I2
x IxIy

IxIy I2
y

]
(2.47)

où Ix et Iy sont les dérivées de l’image respectivement selon les axes x et y. La détection de coins
consiste à évaluer les valeurs propres λ1 et λ2 de S.

— Si λ1 ≈ 0 et λ2 ≈ 0 le pixel n’a pas de caractéristique d’intérêt.
— Si λ1 ≈ 0 et λ2 a une grande valeur, alors c’est une arête.
— Si λ1 et λ2 ont de grandes valeurs, alors c’est un coin.

Cette recherche est effectuée dans les deux dimensions de l’espace. Un troisième axe de recherche est
utilisé, celui de l’échelle. Il permet de détecter les points d’intérêts de différentes tailles, et d’être ainsi
invariant à l’échelle. Cette approche est appelée recherche en espace-échelle (“scale-space”, WITKIN

[1984]).

La majorité des détecteurs développés ensuite ont pour objectif de trouver des manières plus efficaces
d’extraire ces caractéristiques. Nous développerons ici deux détecteurs : SIFT (LOWE [1999]) qui utilise
des différences de gaussiennes et SURF (BAY et collab. [2006]) qui utilise des images intégrales.
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FIGURE 2.17 – SIFT utilise une pyramide de gaussiennes afin d’accélérer le calcul en sous-échantillonnant l’image
quand σ le permet sans perte significative d’information. Ici, 3 octaves de 5 gaussiennes. Crédit : LOWE [1999].

Détecteur SIFT

SIFT utilise les extremas de la dérivée seconde de l’image pour la détection. Celle-ci s’effectue dans
l’espace-échelle discret. Cet espace comporte trois dimensions : les coordonnées cartésiennes x et y et le
facteur d’échelle σ . Une pyramide de gaussienne est visible figure 2.17. Le gradient de facteur d’échelle
σ (notée L) est le résultat de la convolution de l’image I par un filtre gaussien G de paramètre σ :

L(x,y,σ) = G(x,y,σ)∗ I (x,y) (2.48)

La différence de gaussiennes (Difference of Gaussian : DoG) permet la détection des objets ayant une
dimension comprise entre les variances des deux gaussiennes utilisées, le filtre résultant agissant comme
un passe-bande :

D(x,y,σ) = L(x,y,kσ)−L(x,y,σ) (2.49)

où k est un paramètre fixe qui règle la bande passante du filtre et qui dépend de la finesse de la
discrétisation.

La détection de points d’intérêt par SIFT revient à sélectionner les points qui sont les extrema de
D(x,y,σ) en espace-échelle.

Détecteur SURF

SURF utilise des images intégrales précalculées pour augmenter la vitesse de détection.

La valeur de chaque pixel de l’image intégrale est la somme de tous les pixels dans le quart de l’espace
situé à gauche et au-dessus de lui :

S(x,y) =
x

∑
i=0

y

∑
j=0

I(i, j) (2.50)

La formulation permet ensuite de calculer la somme d’une zone rectangulaire de taille quelconque de
l’image en seulement 4 opérations :

SumRect(x1,y1,x2,y2) = S(x2,y2)−S(x1,y2)−S(x2,y1)+S(x1,y1) (2.51)
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FIGURE 2.18 – De gauche à droite : les dérivées secondes de noyau gaussien (discrétisé et borné) dans les directions
y2 et xy et leurs approximations par bloc. Crédit BAY et collab. [2006].

L’approche de SURF consiste à approximer par des blocs, les dérivées secondes d’un noyau gaussien
pour construire la hessienne de l’image (voir Figure 2.18).

La détection des points d’intérêt consiste à détecter les extrema (en espace-échelle), du déterminant de
la hessienne, et de considérer ces points comme caractéristiques.

Invariance en rotation

La plupart des approches produisant des points d’intérêt sont invariantes en rotation. Cette invariance
signifie que si une image subit une rotation, le descripteur ne sera pas modifié. Les descripteurs ne sont pas
intrinsèquement invariants en rotation. Une solution est d’estimer une rotation, et d’extraire la description
des points d’intérêt après avoir appliqué cette rotation. La plupart des méthodes estiment l’axe de plus fort
gradient pour construire un nouveau repère et extraire la description dans ce repère.

2.8.2 Description des points d’intérêt

La description emploie un vecteur de caractéristiques possédant une centaine de composantes. Cette
description locale a pour objectif de permettre la comparaison des points entre eux et ainsi de créer une
mesure de similarité.

Plusieurs propriétés sont recherchées pour la description, et c’est le niveau d’abstraction de celle-ci
qui va permettre d’avoir un taux de rappel important (“recall”). Le taux de rappel est la capacité d’un
descripteur à réussir à décrire la correspondance entre deux points malgré des modifications des conditions
d’acquisition : luminosité, déformation, rotation, point de vue 3D, etc.

Descripteur SIFT

SIFT se propose de construire un vecteur de description basé sur des histogrammes d’orientations.

Chaque région de 16×16 pixels autour du point détecté est subdivisée en 4×4 blocs de 4×4 pixels.
Sur chaque bloc est calculé un histogramme des orientations comportant 8 intervalles. En chaque point du
bloc, l’orientation et l’amplitude du gradient sont calculées (voir figure 2.19). L’orientation détermine
l’intervalle à incrémenter dans l’histogramme. Ceci est fait avec une double pondération : par l’amplitude
et par une fenêtre gaussienne centrée sur le point d’intérêt, de paramètre égal à 1,5 fois le facteur d’échelle
du point d’intérêt.

Ensuite, les 16 histogrammes à 8 intervalles chacun sont concaténés et normalisés. Dans le but de
diminuer la sensibilité du descripteur aux changements de luminosité, les valeurs sont plafonnées à 0,2 et
l’histogramme est de nouveau normalisé, pour finalement fournir le descripteur SIFT du point d’intérêt,
de dimension 128.
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FIGURE 2.19 – Construction du descripteur SIFT par histogrammes de gradients. Crédit : LOWE [1999].

Descripteur SURF

SURF construit quant à lui un vecteur de description utilisant une analyse de textures basée sur les
ondelettes de Haar 2D (voir GRAPS [1995] pour une introduction).

Afin d’assurer une extraction rapide, SURF propose de réutiliser l’image intégrale afin de construire le
vecteur de description. De la même manière que SIFT, le calcul est effectué dans une fenêtre gaussienne
circulaire de paramètre égal à 1,5 fois le facteur d’échelle du point d’intérêt. Il considère une région de
4×4 blocs, eux-mêmes subdivisées en 2×2 blocs où sont calculés les coefficients d’ondelettes de Haar
pour les directions x et y (voir figure 2.20 et 2.21).

Chaque composante du vecteur de description représente une caractéristique d’un des 4× 4 blocs
décrits. Chaque bloc est décrit par 4 éléments : la somme des réponses des ondelettes de Haar dans une
direction et la somme de leurs valeurs absolues, et cela pour les deux directions x et y. Figure 2.22, nous
pouvons observer la réponse du descripteur pour différents types de textures.

Mise en correspondance

La mise en correspondance constitue une étape obligatoire pour toutes les approches considérées.
Elle consiste à trouver les couples de points provenant d’images différentes et décrivant le même objet
physique.

Le premier élément constituant l’heuristique de mise en correspondance est une mesure de similarité. Il
consiste généralement à calculer la norme de la distance euclidienne entre les deux vecteurs de description

FIGURE 2.20 – Ondelettes de Haar utilisées pour la description de SURF. À gauche l’ondelette de Haar selon la
direction x et à droite selon la direction y.
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FIGURE 2.21 – Réponses des ondelettes de Haar au voisinage d’un point. Crédit : SURF BAY et collab. [2006].

FIGURE 2.22 – Nous pouvons observer ici les exemples de réponses au descripteur par ondelette de Haar pour la
direction x. De gauche à droite : une texture unie n’entrainant pas de réponse. Une texture entrainant une réponse de
la somme de la valeur absolue des coefficients d’ondelette. Une texture de gradient d’intensité uniforme entrainant
une réponse des 2 éléments décrivant la texture selon l’axe x. Crédit : SURF BAY et collab. [2006].
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provenant des candidats et à prendre le candidat le plus proche :

d(d1,d2) =
N

∑
i=1

(
di

1−di
2
)2

(2.52)

où di
1 et di

2 sont les i-ème éléments des vecteurs de description respectivement du point d’intérêt
appartenant à l’image 1 et à l’image 2.

Une deuxième heuristique utilisée est le rapport de distance au plus proche voisin dans l’espace des
caractéristiques :

d (d1,d2)

d (d1,d3)
sachant d (d1,d2)< d (d1,d3)< d (d1,di)∀i /∈ {1,2,3} (2.53)

Appliquer à l’équation 2.53 un seuil de décision inférieur à 1 permet d’éliminer les correspondances
ambiguës, où il existe un second point ayant quasiment la même distance de correspondance.

Statistiques robustes

La mise en correspondance des points d’intérêt n’est pas parfaite. Parmi les points appariés, il y a
des points décrivant des zones qui correspondent effectivement, mais il y a aussi des points qui mettent
en relation des zones différentes. Cette ambivalence est due à la fois au fait que deux zones différentes
peuvent avoir le même environnement local et aussi à cause du vecteur de caractéristique qui a ses propres
limites d’efficacité.

Afin de pallier la présence de couples aberrants, il est généralement fait usage de techniques permettant
d’inhiber les couples aberrants, le plus souvent en pondérant les contributions des couples par une valeur
unitaire pour les vrais positifs et proche de zéro pour les faux positifs.

M-Estimateur La méthode des moindres carrés peut être vue comme un cas particulier de M-estimateur.
Les moindres carrés se définissent comme le minimum de la somme des carrés des résidus, ils peuvent
donc être vus comme l’estimation du maximum de vraisemblance, dans le cas où les données possèdent
un bruit additif gaussien de variance constante.

En généralisant la méthode des moindres carrés, pour une famille de fonctions de densité de probabilité
f paramétrée par x, un estimateur du maximum de vraisemblance de x est calculé pour chaque échantillon
en maximisant la fonction de vraisemblance dans l’espace des paramètres {x}. Quand les observations
sont indépendantes et possèdent la même distribution, une estimation x̂ du maximum de vraisemblance
vérifie :

x̂ = argmax
x

(
n

∏
i=1

f (xi,x)

)
(2.54)

HUBER et collab. [1964] proposent une généralisation de l’estimation du maximum de vraisemblance
par la minimisation de :

n

∑
i=1

ρ(xi,x) (2.55)
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Du choix de la fonction ρ et de sa dérivé Ψ résulte les propriétés du M-estimateur, en matière de biais
et d’efficacité, quand les échantillons proviennent réellement d’une distribution de probabilité issue du
modèle. Il faut aussi, et c’est ce qui fait l’efficacité d’un M-estimateur, que ces fonctions se comportent
convenablement quand l’échantillon est aberrant et ne provient pas de la distribution de probabilité issue
du modèle.

La solution

x̂ = argminx

(
n

∑
i=1

ρ(xi,x)

)
(2.56)

est appelée M-estimateur. Le "M" signifiant "Maximum-Likelihood type". Les estimateurs du maxi-
mum de vraisemblance sont un cas particulier des M-Estimateurs.

Pour la plupart des M-estimateurs, il n’existe pas de forme explicite et une approche itérative est
nécessaire. Il est possible d’utiliser, par exemple, directement la méthode de Newton, mais généralement,
la méthode des moindres carrés pondérés itératifs est utilisée.

Notion de point de rupture Le point de rupture d’un estimateur correspond à la proportion de mauvaises
observations (de points aberrants) qu’un estimateur peut contenir tout en fournissant un résultat correct.

Un exemple pour imager cette notion est l’utilisation de la moyenne et de la médiane. La moyenne
a un point de rupture de 0, étant donné qu’il suffit d’un seul échantillon altéré pour modifier sa valeur.
À l’opposé, la médiane est un estimateur qui a un point de rupture de 50% (voir HUBER [2011]). Entre
les deux, on peut considérer les moyennes tronquées, qui sont la moyenne de x% d’éléments centraux,
fournissant un point de rupture de x%.

M-estimateur “redescendant” Les M-estimateurs dits “redescendant” (“Redescending M-estimator”)
sont des M-estimateurs ayant une fonction de pondération revenant à 0 loin de l’origine qui permet de
définir des zones de rejet des observations, car au-delà d’une certaine limite, ils rejettent complètement les
échantillons aberrants. Ce rejet complet leur permet d’avoir un point de rupture élevé.

En revanche, cette caractéristique a pour conséquence de créer des fonctions objectifs à optimiser
non-convexes, voir possédant des minimums locaux. L’utilisation de ces fonctions objectif rend obligatoire
l’utilisation de schémas d’optimisation avancés et le fait de garantir une certaine proximité à la solution
optimale à chaque itération, afin d’éviter une convergence vers les minima locaux.

Tukey M-estimateur L’estimateur de Tukey [CRESSIE et HAWKINS, 1980] (“Tukey bisquare”, voir
figure 2.23), est un M-estimateur de type “redescendant”. Il prend comme a priori que la distribution des
échantillons est issue d’un mélange de :

— une distribution normale, pour les “bons” points.
— une distribution uniforme, pour les points aberrants.
Il s’écrit sous la forme :  ρ(x) = c2

6

(
1−
(

1−
( x

c

)2
)3
)

si|x|< c

ρ(x) = c2

6 si|x|> c
(2.57)

où c est la variance de la distribution des vrais positifs, généralement déterminée à l’aide de la médiane
de la valeur absolue de la distance à la moyenne (“Median Absolute Deviation”, MAD).
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FIGURE 2.23 – Différents M-estimateurs. ρ(x) est la fonction de perte, ν(x) = ∂ρ

∂x et w(x) = ν(x)
x représente la

pondération.
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FIGURE 2.24 – Exemple de reconstruction 3D par ajustement de faisceaux. En bas, nous pouvons noter les multiples
positions des caméras estimées par l’ajustement de faisceaux pour reconstruire le batiment. Crédit : GHERARDI
et collab. [2010].

2.8.3 Exemple d’application : l’ajustement de faisceaux

Dans le cadre de la vision par ordinateur, les approches par Ajustements de Faisceaux (AF, “Bundle
Adjustment”, voir synthèse : TRIGGS et collab. [2000]) sont assez représentatives des avantages des points
d’intérêt. L’AF permet de reconstruire une scène 3D unique à partir de multiples vues 2D en rétroprojetant
les points d’intérêt extraits des vues 2D dans la scène 3D avec l’utilisation d’une optimisation globale
(ici, globale est utilisé dans le sens : générale, large). L’AF permet l’emploi de caméras bas de gamme
KARLSSON et collab. [2005] et les dernières implémentations ont permis de reconstruire de grandes
parties de villes FRAHM et collab. [2010] (figure 2.24).

Cette classe d’algorithmes comporte de nombreuses similarités avec le sujet de ce manuscrit : l’opti-
misation globale, qui utilise de manière conjointe de nombreuses images au cours du processus, et des
statistiques robustes.

Optimisation globale

L’ajustement de faisceaux utilise une approche par optimisation globale. Il utilise pour fonction
objectif l’erreur quadratique moyenne de reprojection afin d’optimiser tous les paramètres du problème de
manière conjointe :

— Paramètres des caméras (matrice intrinsèque, calibration : longueur focale, déformation, ...)
— Positions des caméras (6 degrés de liberté par caméra : 3 translations, 3 rotations)
— Positions des points d’intérêt dans l’espace (3 degrés de liberté par point : 3 translations)
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FIGURE 2.25 – Un exemple comparatif de deux distributions : une distribution gaussienne et une distribution à
queue lourde : Cauchy (p(x) =

(
π
(
1+ x2

))−1). Nous pouvons observer que malgré des densités de probabilités
similaires (en haut à gauche), le comportement des deux distributions est assez différents si nous observons leurs
fonctions de log-vraisemblance (en bas à gauche). L’augmentation de la probabilité au niveau de la queue de la
distribution de Cauchy rend la présence d’outliers beaucoup plus probable (voir figure à droite). Crédit : TRIGGS
et collab. [2000].

Utilisation de statistiques robustes, gestion des points aberrants

L’ajustement de faisceaux est basé sur la mise en correspondance des points d’intérêt provenant d’une
image avec les points provenant d’autres images projetées dans un espace 3D. Comme toute technique
utilisant des points d’intérêt, la mise en correspondance n’est pas parfaite, il y a des correspondances
erronées, des faux positifs. Ces faux positifs sont des points ayant été mis en correspondance car possédant
des vecteurs de caractéristiques proches mais ne représentant pas le même objet physique. Ces mises en
correspondance sont nommées points (de mesure) aberrants (“outliers” en anglais) et doivent être rejetés.

L’approche usuelle d’optimisation globale consiste à utiliser la méthode des moindres carrés, que nous
avons déjà vue, peut aussi être vue comme une estimation du maximum de vraisemblance si les mesures
d’erreurs sont indépendantes et distribuées selon une loi normale de variance constante.

Afin de pouvoir optimiser les différents paramètres de l’ajustement de faisceaux, les équations issues de
la géométrie projective étant non-linéaires, une méthode de moindres carrés non-linéaires est nécessaire.
Les moindres carrés (linéaires et non linéaires) sont sensibles aux points aberrants, du fait de la finesse des
queues de la distribution gaussienne (voir figure 2.25 pour un exemple). La présence de paires aberrantes
lors de la mise en correspondance de points d’intérêt rend impossible l’utilisation des moindres carrés
classiques.

En première approximation, la distribution des erreurs de mise en correspondance des points d’intérêt
peut être vue comme la somme d’une distribution gaussienne rendant compte des mises en correspondance
correctes et d’une distribution uniforme, rendant compte des points aberrants.
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L’ajustement de faisceaux fait donc usage des deux méthodes détaillées dans les parties suivantes :
— le M-estimateur qui améliore la robustesse,
— l’utilisation de schémas d’optimisation avancés, garantissant la convergence même si le problème

est non-convexe, voir non monotone.

2.8.4 Points d’intérêt 3D

Les points d’intérêt ont été initialement créés pour des images 2D. Afin de les utiliser pour extraire des
points d’intérêt d’images médicales 3D, il convient de généraliser le concept.

Plusieurs approches existent pour généraliser les points d’intérêt en trois dimensions, nous nous
intéresserons à celles réellement 3D, laissant de coté celles exploitant des maillages surfaciques, comme
DUTAGACI et collab. [2012] ou des images 3D à partir de maillages, comme YU et collab. [2013].

Dans un premier temps, le passage de 2D à 3D est plutôt simple, la plupart des concepts se généralisant
bien à une dimension supplémentaire. Néanmoins, cette généralisation possède quelques difficultés
présentées dans les sections suivantes :

Invariance en rotation

Passer de deux dimensions à trois dimensions fait passer le nombre de variables pour définir l’orientation
d’un point de un à trois. Il est nécessaire dans ce cas de construire un repère possédant trois rotations.
L’utilisation de gradients pour la seconde et la troisième dimension est assez instable, la norme du gradient
restant étant faible. CHEUNG et HAMARNEH [2007] proposent une solution en généralisant à la dimension
n en considérant le gradient en coordonnées hyper-sphériques.

Un deuxième effet négatif qui n’existe pas en deux dimensions apparaît en 3D : les axes étant multiples,
ils peuvent être permutés avec de faibles changements de valeur du gradient. Ce qui a pour conséquence
d’avoir une forte dissimilarité entre des points qui décrivent pourtant la même localité.

Points particuliers

En deux dimensions, il peut y avoir des points “selles”, qui se caractérisent par des valeurs propres
de la matrice hessienne de signe contraire. Généralement, les méthodes de mise en correspondance des
points d’intérêt rejettent de tels points.

En trois dimensions, le nombre de ces points particuliers augmente. La matrice hessienne étant doréna-
vant une matrice 3×3, le nombre de configurations où les valeurs propres ne sont pas de même signe
passe théoriquement de 50% (2 cas parmi 4) à 75% (6 cas parmi 8).

De plus, dans le cas 2D, un déterminant positif suffit à garantir des valeurs propres de même signe.
Dans le cas 3D, ceci n’est pas possible, et le calcul explicite des valeurs propres semble nécessaire. Pour
garantir que les valeurs propres soient de même signe, ALLAIRE et collab. [2008] proposent une solution
élégante introduisant la somme des mineurs principaux du second ordre.

Soit H la matrice hessienne en un point (x,y,z) de l’image :

H =

Lxx Lxy Lxz

Lxy Lyy Lyz

Lxz Lyz Lzz

 (2.58)
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Soit α ≥ β ≥ γ les valeurs propres de H. La somme des mineurs principaux du second ordre est
définie par :

∑detP
2 (H) = βγ + γα +αβ = LyyLzz−L2

yz +LzzLxx−L2
xz +LxxLyy−L2

xy (2.59)

La condition de détection d’un point d’intérêt devient :

∑detP
2 (H)> 0 et tr(H)det(H)> 0 (2.60)

Temps de calcul

Le problème du temps de calcul doit être considéré pour le passage 2D à 3D. L’ajout d’une 3ème
dimension augmente radicalement la complexité de n’importe quel algorithme. Dans le cadre du traitement
d’images si l’on exclut le temps réel, l’extraction de points d’intérêt est un processus suffisamment rapide
pour être négligeable face aux autres coûts, lors du passage en 3D ce coût peut devenir prépondérant.
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3.1 Introduction

Vers une représentation compacte : les points d’intérêt L’objectif de notre approche est le traitement
de grands jeux d’images médicales. Ce défi nécessite une représentation compacte des données, permettant
la mise en correspondance des images. Les points d’intérêt, largement utilisés en vision par ordinateur,
répondent à ce besoin. Cependant, l’utilisation des points d’intérêt dans le cadre de l’imagerie médicale
implique de dépasser plusieurs verrous scientifiques, qui font l’objet de ce chapitre.

Nous avons décidé d’utiliser une version 3D de SURF (“Speeded Up Robust Feature”, BAY et collab.
[2006]) dans notre approche de mise en correspondance grands groupes. Un des intérêts de SURF pour
le passage à la 3D est son calcul en 2 étapes. La première étape, le calcul de l’image intégrale, a une
complexité linéaire en fonction du nombre de voxel. La deuxième étape, la détection et l’extraction
des points d’intérêt, fait usage de cette image intégrale. Cette étape, normalement de coût calculatoire
quadratique en fonction du nombre de voxels, est linéaire grâce à l’usage d’images intégrales. La figure
3.1 fait la synthèse des différentes étapes de mise en œuvre des points d’intérêt. Ces travaux ont fait l’objet
d’une publication AGIER et collab. [2016a] et d’une communication nationale AGIER et collab. [2016b].

Applicabilité des points d’intérêt à l’imagerie médicale Les points d’intérêt sont déjà utilisés dans
le cadre d’images médicales [ALLAIRE et collab., 2008; CHEUNG et HAMARNEH, 2007]. Cependant,
les expériences les utilisant sont généralement restreintes au cerveau, avec une variabilité faible. La
seconde partie de ce chapitre s’attachera à prouver l’applicabilité des points d’intérêt dans notre cadre
d’expérimentation : inter-patient, variabilité forte.

Dans ce chapitre, nous nous appliquerons à développer une méthode robuste, compatible avec les
points d’intérêt. L’analyse procrustéenne généralisé est une méthode très proche de notre proposition. Par
exemple, [BARTOLI et collab., 2013] propose une méthode de recalage rigide pour des groupes d’images
utilisant des appariements incomplets entre points mais ne permettant pas une utilisation robuste avec les
faux positifs inhérents aux points d’intérêt.

RANSACDétection
Description Points d'intérêt

FIGURE 3.1 – Schéma du processus complet de l’extraction de points d’intérêt par SURF 3D.
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3.2 Challenges

3.2.1 Application médicale

Description de l’anatomie humaine Les descripteurs des points d’intérêt ont initialement pour objectif
de décrire des scènes identiques, vues sous des angles différents. Ils doivent donc être robustes aux
changements d’illumination, aux changements de point de vue, etc. Dans le cadre de l’imagerie médicale,
les points d’intérêt décrivent l’anatomie humaine, et les variations entre images ne sont pas de même
nature. Il convient donc d’évaluer la robustesse face aux variations de l’anatomie.

Appariement : Compromis entre faux positifs et variabilité Nous sommes dans un contexte de
forte variabilité. Ceci implique que des zones censées correspondre n’ont pas nécessairement le même
descripteur, car elles proviennent de patients différents. Il est donc nécessaire d’être moins exigeant
concernant le critère d’appariement des points. La conséquence est une augmentation du nombre de points
d’intérêt appairés qui ne devrait pas l’être. Un compromis doit donc être trouvé entre ses deux aspects,
tout en utilisant des méthodes permettant une robustesse à la présence de ces appariements aberrants.

3.2.2 Points d’intérêt

Nous pouvons décomposer SURF en plusieurs parties. Certaines d’entre elles, comme le calcul de
l’image intégrale ou le parcours des octaves, s’accommodent très bien du changement de dimension et la
généralisation est immédiate. Par contre, il subsiste des verrous :

Hessienne 3D Le calcul de hessienne en 3 dimensions à partir d’images intégrales nécessite d’étendre
l’approximation utilisée par SURF en 3 dimensions, ce qui demande une certaine attention, afin de
respecter les hypothèses de départ (approximation non biaisée, détection des blobs).

Choix du voisinage et de la description Étendre un descripteur à une dimension supplémentaire
nécessite des ajustements afin de garder un vecteur cohérent, qui conserve un bon compromis expressivité-
taille.

Application médicale Étant donné que nous avons une application précise et bien définie, le reca-
lage monomodale d’images issues de l’imagerie médicale, il est intéressant d’utiliser tous les a priori
disponibles (orientations, position, composition), afin d’obtenir les meilleures performances possibles.

3.2.3 Mise en correspondance de grands groupes

Images partielles Notre objectif est de pouvoir traiter des données géométriquement hétérogènes,
provenant de sources diverses. Dans ce but, nous voulons être capable de traiter des images contenant
des corps entièrement imagés, mais aussi des images dont la zone imagée est plus réduite. Les images
partielles sont un problème usuel dans le cadre de la mise en correspondance d’images. La principale
difficulté est due au recouvrement partiel qui limite la robustesse des approches existantes.

Difficultés liées à l’utilisation d’une référence Les références sont une difficulté spécifique qui limite
l’utilisation d’images incomplètes avec les approches actuelles. En considérant les approches en étoiles
(voir Chapitre 2.7.3), il est nécessaire que l’élément central soit une image ayant un recouvrement suffisant
avec l’ensemble de la base. Même si le choix d’une image corps entier pourrait sembler fournir une
solution satisfaisante, en réalité, ce choix ne résout pas toutes les difficultés. Dans le cadre de larges bases
de données contenant aussi bien des adultes que des enfants, des hommes et des femmes, la notion de
référence et “d’humain moyen” est discutable.

50



CHAPITRE 3. CONTRIBUTION 1 : MISE EN CORRESPONDANCE RIGIDE
RAPIDE

3.3 SURF 3D

3.3.1 Images intégrales 3D

Notre objectif consiste à étendre SURF de la 2D à la 3D. La première étape est d’étendre le concept
d’images intégrales à la 3ème dimension.

Le calcul d’une image intégrale (Section 2.8.1 et BAY et collab. [2006]) se généralise assez facilement
de 2 à 3 dimensions. En 3 dimensions, la valeur d’un voxel de l’image intégrale vaut :

S(x,y,z) =
x

∑
i=0

y

∑
j=0

z

∑
k=0

I(i, j,k) (3.1)

En 3 dimensions, l’opération accélérée par l’usage des images intégrales est le calcul d’un bloc
parallélépipédique paramétré par deux points (x1,y1,z1) et (x2,y2,z2).

Le calcul de l’intégrale d’un bloc à partir d’une image 3D est :

Naive3DBox(x1,y1,z1,x2,y2,z2) =
x2

∑
i=x1

y2

∑
j=y1

z2

∑
k=z1

I(i, j,k) (3.2)

Le calcul de l’intégrale sur ce bloc à partir d’une image intégrale S est le suivant :

Integral3DBox(x1,y1,z1,x2,y2,z2) =+S(x2,y2,z2)−S(x2,y2,z1)

−S(x2,y1,z2)−S(x1,y2,z2)

+S(x1,y1,z2)+S(x1,y2,z1)

+S(x2,y1,z1)−S(x1,y1,z1)

(3.3)

On peut noter que le calcul d’un bloc reste de complexité constante lors du passage de 2D à 3D, passant
de O(4) à O(8), alors que le calcul sans usage d’image intégrale passe de O(n2) à O(n3), n étant la
dimension du bloc.

3.3.2 Approximation de la hessienne 3D

SURF utilise une approximation de la hessienne par blocs, voir figure 2.18. Cette approximation par
blocs introduit un biais dans le calcul du déterminant, les valeurs du masque gaussien approximé par blocs
étant biaisées par rapport à celles du masque gaussien non approximé.

Le déterminant du Hessien 2D est le suivant :

det(H) = LxxLyy−L2
xy (3.4)

où Lxx,Lxy,Lyy sont les éléments de la matrice hessienne.
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Les filtres gaussiens sont approximés par un modèle sous forme de blocs. Nous noterons Dxx l’approxi-
mation de Lxx et il en sera de même pour les autres éléments de la matrice hessienne approximée.

Du fait de l’approximation, le poids relatif des éléments diagonaux et des éléments non diagonaux
n’est pas respecté, ce qui apporte un biais ω [BAY et collab., 2006] :

ω =
‖Lxy‖F ×‖Dyy‖F

‖Lyy‖F ×‖Dxy‖F
= 0.912 . . . (3.5)

où ‖ . . .‖F indique la norme de Froebenius.

Cette constante ω est introduite dans le calcul du déterminant :

det(Happrox) = DxxDyy− (ωDxy)
2 (3.6)

Comme nous l’avons vu dans la section 2.8.4, l’extension 3D implique l’utilisation de la matrice
hessienne (3×3) :

H =

Dxx Dxy Dxz

Dxy Dyy Dyz

Dxz Dyz Dzz

 (3.7)

et de calculer son déterminant approximé :

det(Happrox) = DxxDyyDzz +2ω
3DxyDyzDxz−ω

2DxxDyzDyz−ω
2DyyDxzDxz−ω

2DzzDxyDxy (3.8)

ainsi que l’approximation de la somme des mineurs principaux du second ordre :

∑detP
2 (H) = DyyDzz− (ωDyz)

2 +DzzDxx− (ωDxz)
2 +DxxDyy− (ωDxy)

2 (3.9)

3.3.3 Choix des descripteurs

SURF 2D utilise un voisinage 4×4 d’où il est extrait 4 descriptions (voir section 2.8.2) :

4×4×


∑Haarx

∑ |Haarx|
∑Haary

∑ |Haary|

(3.10)

Ce qui résulte en un vecteur à 64 dimensions. Si l’on étend ce vecteur de description en 3 dimensions,
nous obtenons le vecteur de description suivant :

4×4×4×



∑Haarx

∑ |Haarx|
∑Haary

∑ |Haary|
∑Haarz

∑ |Haarz|

(3.11)

soit un vecteur à 384 dimensions. Un espace de caractéristiques aussi grand n’est pas souhaitable,
et l’état de l’art au sujet des points d’intérêt montre qu’un bon compromis de la taille du vecteur de
caractéristiques est compris entre 50 et 100 dimensions (voir la saturation en l-precision à partir de 50
composantes dans BAY et collab. [2008]).
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∑

haarY

haarX

haarZ

FIGURE 3.2 – Schéma de la localité utilisée pour la description d’un point d’intérêt SURF3D. Le premier cube
(gauche) est composé des 2×2×2 blocs décrits. Le cube central contient une des zones décrites en sommant les
réponses des ondelettes de Haar (droite) pour chacun de ses sous-cubes.

En réduisant le voisinage à un cube de deux zones de coté et en gardant la même description des zones,
il en résulte le vecteur de caractéristiques suivant :

2×2×2×



∑Haarx

∑ |Haarx|
∑Haary

∑ |Haary|
∑Haarz

∑ |Haarz|

(3.12)

Nous utiliserons ce vecteur à 48 dimensions, caractérisant un voisinage plus proche du point (les
voisins directs) dont la structure est visible figure 3.2.

3.3.4 A priori liés à l’imagerie médicale

La connaissance a priori des images sur lesquelles va être appliqué SURF peut être exploitée de deux
manières.

Orientation

Les patients imagés ayant la même posture, nous pouvons utiliser la version “Upright” de SURF
(U-SURF BAY et collab. [2006]), non-invariante en rotation. Cette version nous permet d’éviter de devoir
gérer l’ambiguïté en rotation des points d’intérêt qui est d’autant plus complexe en 3D. Le principal
désavantage de ce choix provient de la variabilité inter-patient qui peut modifier l’orientation des structures
anatomiques et donc induire de petites rotations, même si les patients sont imagés selon le même protocole
et donc la même orientation.

Dimensions réelles

Les images médicales possèdent une information concernant la taille réelle des pixels (en mm). Cette
information nous permet d’en déduire la taille réelle des points d’intérêt. La phase d’appariement bénéficie
de cet a priori par l’ajout d’un critère de similarité de la taille des points d’intérêt.

3.4 Mise en correspondance rigide de paires : FPR

3.4.1 Introduction

“Fast Pairwise Registration” est la première contribution de ce manuscrit. Elle consiste en la mise en
correspondance rigide de deux images grâce à l’utilisation de points d’intérêt SURF 3D et l’estimation de
la matrice de transformation à l’aide d’un processus RANSAC (voir figure 3.3).
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RANSAC

image A
Extraction des
points d'intérêt

image B
Extraction des
points d'intérêt

Mise en 
correspondance Transformation

FIGURE 3.3 – Schéma du processus complet de FPR. On peut voir de gauche à droite : les images d’entrées, les
différents calculs ainsi qu’en sortie la transformée calculé par FPR.

Cette contribution permet de fournir des éléments de réponse sur la viabilité de l’utilisation de points
d’intérêt dans le cadre de mise en correspondance inter-patient. Le principal verrou scientifique concerne
l’estimation de la robustesse d’un détecteur et d’un descripteur vis-à-vis de la variabilité humaine sur
l’ensemble du corps. Jusqu’à présent, les expérimentations utilisant des points d’intérêt en imagerie
médicale se sont principalement concentrées sur le cerveau.

3.4.2 Données

Pour cette application, nous utilisons des images CT-scanner 3D. Les deux images que nous utilisons
pour illustrer les résultats sont :

— (A) Un corps entier : Un corps imagé quasiment entièrement, de la tête aux tibias. l’image a pour
dimension 512× 512× 316 avec une taille de voxel de 1mm× 1mm× 5mm. Chaque voxel est
encodé en niveau de gris représentant l’absorption en rayon X normalisée (échelle de Hounsfield
fenêtrée), codé sur 2 octets, ce qui représente une image de 158Mo.

— (B) Des jambes : l’image a pour dimension 512×512×171 avec une taille de voxel de 1mm×
1mm×5mm. Chaque voxel est aussi codée sur 2 octets, ce qui représente une image de 86Mo.

3.4.3 Extraction des points d’intérêt

La première étape de FPR est l’extraction des points d’intérêt des 2 images 3D. En plus de la mise
en place d’un protocole permettant l’extraction automatique de points de qualité (permettant un bon
appariement), il est nécessaire de fournir à l’estimateur de la transformation la meilleure information de
position. C’est un compromis entre le nombre de points d’intérêt et la qualité de ces points (capacité de
mise en correspondance, probabilité de générer des vrais positifs, localisation précise), qui doit être réglé.

L’extraction des points d’intérêt ne se fait que sur des images isotropes, possédant des voxels cubiques.
Un ré-échantillonnage est effectué sur les deux images afin d’avoir une taille de voxel de 1mm×1mm×
1mm. Le sur-échantillonnage d’un facteur 5 résultant dans l’axe Z n’est pas problématique, car SURF
sous-échantillonne d’un facteur 2 pour la résolution la plus fine et le masque gaussien minimal à une taille
de 9×9 voxels. Les points d’intérêt recherchés les plus petits ont une taille de 18mm3, ce qui est bien plus
grand que l’échantillonnage original. La figure 3.4 présente un exemple d’extraction et d’appariement de
points d’intérêt de deux images médicales.

L’ensemble des paramètres utilisés pour SURF, identiques pour les deux images, sont : tailles des voxels
(“spacing”) : 1mm, seuil d’extraction des points d’intérêt : 7000 (déterminant normalisé de la hessienne,
sans unité).

3.4.4 Appariement des points d’intérêt

Nous rappelons que l’appariement a pour but de fournir un ensemble de couples de points d’intérêt
dont l’un est issu de l’image A et l’autre de l’image B. Un couple de points d’intérêt est censé décrire
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FIGURE 3.4 – Exemple d’extraction de points d’intérêt SURF sur une image médicale. Les points sont extraits de
l’image 3D. Nous pouvons voir ici une coupe transverse de cette image 3D au niveau du thorax, avec les poumons
visibles. Les cercles rouges représentent les points d’intérêt clairs sur fond sombre et les cercles bleus représentent
les points d’intérêt sombres sur fond clair.

la même zone (exemple : un poumon, le sommet d’un os). L’ensemble des couples contient des vrais
positifs (“inliers”) respectant cette heuristique, mais il possède aussi des points aberrants (“outliers”),
décrivant des endroits différents mais qui possèdent la même signature caractéristique, ce qui trompe
l’algorithme. L’appariement a pour but de trouver un maximum de vrais positifs, en minimisant le taux de
points aberrants.

Le processus d’appariement est le suivant. Pour chaque point de l’image A, nous considérons l’ensemble
des points de l’image B satisfaisant les critères suivants (issus de leurs vecteurs de description) :

— Laplacien de même signe [BAY et collab., 2006] : les points décrivent des zones de même type :
sombres sur fond clair, ou claires sur fond sombre.

— Similarité d’échelle : les points possèdent une échelle similaire, avec un rapport d’échelle inférieur
à 1.3.

Parmi ce sous ensemble de points de l’images B, le processus consiste à trouver les deux plus proches
voisins, au sens de la distance euclidienne dans l’espace des caractéristiques. Des conditions supplémen-
taires permettent d’être plus sélectif [BAY et collab., 2006; MIKOLAJCZYK et SCHMID, 2005] :

— Le voisin le plus proche, dans l’espace des caractéristiques, est à une distance inférieure à un seuil,
ici 0.8, ce qui signifie que les textures locales autour des points sont similaires,

— Le rapport de la distance au second voisin sur la distance au premier voisin est inférieur à un seuil,
ici 0.98, ce qui signifie qu’il n’y a pas d’autres points dans la seconde image qui ressemblent au
premier.

Alors le couple formé par le point courant de la première image et le plus proche voisin de la seconde
image sont ajoutés à l’ensemble final des points appariés.

Dans l’expérience illustrée dans la figure 3.5, le nombre de points d’intérêt issus de l’image A est de
5570, tandis que le nombre de points issus de l’image B est de 1408. L’appariement a généré 3062 couples
de points.
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(a) Image (A) (b) Image (A) + points d’intérêt.
Nombre de points : 5570

(c) Image (B) (d) Image (B) + points d’intérêt.
Nombre de points : 1408

FIGURE 3.5 – Extraction de points d’intérêt de 2 images CT-scanner 3D. L’extraction du squelette n’est effectuée
qu’à des fins d’affichage.
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On peut noter une asymétrie dans le traitement de l’image. Si on intervertit les images A et B, l’ensemble
des couples appariés n’est pas le même. Ceci est mis en évidence par la présence de plus de couples
que de points dans l’image B. Intervertir les 2 images produit néanmoins des performances similaires,
malgré la présence de moins de couples. Cette caractéristique d’asymétrie se retrouve dans l’ensemble
des méthodes par points d’intérêt. Selon l’application, il pourrait être intéressant de prendre l’intersection
ou l’union des ensembles issues de la mise en correspondance de A avec B et de B avec A. Mais dans
notre cas, ça ne modifie pas la capacité de RANSAC à trouver ou non un modèle.

3.4.5 Transformations

L’objectif de cet appariement est d’estimer des transformations globales, qui sont décrites par un faible
nombre de degrés de liberté et une matrice de transformation.

Dans le cadre de cette expérimentation, nous avons retenu 3 transformations rigides, décrites dans le
tableau 3.1.

Nom Nombre de ddl. Expression de la transformée
Translation 3 p→ p+ t

Translation, Rotation 6 p→ Rρ,θ ,φ × p+ t
Translation, Rotation, échelle 7 p→ s×Rρ,θ ,φ × p+ t

TABLEAU 3.1 – Les différentes transformations globales utilisées dans l’approche FPR. Pour chaque transformation,
il est spécifié le nombre de degrés de liberté (DDL), ainsi que la fonction de transformation associée.

3.4.6 Estimation de la transformation

Le processus de mise en correspondance par RANSAC nécessite l’estimation de la transformation à
partir d’un ensemble de couples, dans notre cadre, ceux issus de l’appariement des points d’intérêt.

Afin d’estimer les transformations globales décrites dans la partie précédente, nous utilisons la méthode
des centroïdes créée par UMEYAMA [1991]. Nous décrirons ici le cas de la transformation possédant
sept degrés de liberté : la translation, la rotation et l’échelle, les autres étant des variations avec moins de
degrés de liberté.

Soit un ensemble de couples de points d’intérêt {xi,yi}, nous souhaitons minimiser la fonction de coût
suivante :

e(R, t,s)2 =
1
n

n

∑
i=1
‖yi− (sRxi + t)‖2 (3.13)

Umeyama se propose de travailler avec la décomposition en valeur singulière (SVD) en estimant
préalablement la translation afin de travailler sur des ensembles centrés :

x′i = xi− x̄ y′i = yi− ȳ (3.14)

Ce qui nous fournit en premier lieu la translation :

t = ȳ− x̄ (3.15)

Nous avons maintenant la relation y′i = sRx′i que nous pouvons exprimer de manière matricielle :

Y3×N = sRX3×N (3.16)

où Y est la matrice contenant les y′i et X la matrice contenant les x′i.
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La méthode proposée par Umeyama consiste à calculer la rotation grâce à la SVD de la matrice de
corrélation des observations :

svd(X′Y′T ) = UDVT (3.17)

R = VUT (3.18)

Le facteur d’échelle est donné par :

s =
tr(X′Y′T )
tr(X′X′T )

(3.19)

3.4.7 RANSAC

Nous utilisons l’algorithme RANSAC, voir partie 2.6.11, pour trouver les paramètres des modèles
ajustés aux données en rejetant les échantillons aberrants. Pour cette expérimentation, nous utilisons un
seuil de 40mm de distance entre deux points pour définir si un échantillon est considéré comme vrai ou
faux positif.

RANSAC ne fournit pas de solution optimale mais une solution dit “PAC” : Probablement Approxima-
tivement Correcte. Ce qui signifie qu’il y a une certaine probabilité α d’atteindre une solution avec une
distance à la valeur optimale inférieure à ε . Dans le cadre de RANSAC, α est directement lié à la sélection
d’un modèle en ne prenant que de bons échantillons. ε est fixé, lié au bruit auxquelles ces échantillons
sont sujets.

α = 1− (1−wn)k (3.20)

où w est la fraction de bons points, n le nombre de points nécessaires pour l’estimation d’un modèle
et k le nombre d’essais. Lors de l’utilisation de RANSAC, w n’est généralement pas connu et k est à
déterminer.

Le nombre de tirages (le nombre d’estimations de transformations) de RANSAC diffère donc selon
le nombre de degrés de liberté. En effet, entre une transformation possédant 3 degrés de liberté et une
en possédant 7, l’espace de recherche n’a pas la même richesse. Dans notre cas, le nombre de points
pour estimer la transformation va de 1 dans le cadre d’une translation à 3 pour une transformation
translation-rotation-échelle.

Il faut noter qu’en conditions réelles le conditionnement des échantillons doit être satisfaisant : réparti
convenablement, ne pas être dégénéré (par des points alignés par exemple). Ce qui conduit à majorer le
nombre de tirages nécessaires.

Une faiblesse de l’estimation des modèles incluant une rotation R est qu’il fournit parfois des anti-
rotations (une rotation avec une symétrie) détectées par un déterminant négatif : det(R) = −1. Ces
anti-rotations ne correspondent pas à une réalité physique dans notre expérimentation, et doivent être
interdites. Les transformations ainsi dégénérées sont simplement ignorées, seuls les tirages offrant des
transformations réalistes sont considérés.

Nous avons choisi k = 2000 dans le cadre d’une transformation à 3 degrés de liberté et k = 10000 pour
les transformations à 6 et 7 degrés de liberté.
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(a) Images (A) (fig 3.5a) et (B) (fig 3.5c) recalés. (b) Images (B)

FIGURE 3.6 – Exemple de mise en correspondance, avec les paires de points d’intérêt. Les points d’intérêt sont
extraits de l’image, l’extraction du squelette n’est effectuée qu’à des fins d’affichage.
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FIGURE 3.7 – Expérimentation FPR avec estimation uniquement de la translation. Nous pouvons observer la bonne
estimation de la translation. Néanmoins, nous pouvons constater la limite du modèle, un défaut en rotation limitant
la mise en correspondance.

Sur la figure 3.6, nous pouvons observer le recalage des squelettes des images A et B avec une similitude
grâce à notre approche. Ce scénario est un scénario difficile pour les approches actuelles de mise en
correspondance d’images car les espaces imagés ne sont pas les mêmes, la zone de recouvrement étant
relativement petite par rapport à la dimension des images.

Avec k = 10000 tirages, RANSAC trouve la transformation (7 ddl) dont le résultat est visible figure 3.6,
avec 124 vrais positifs. Un essai avec seulement la translation, visible figure 3.7, ne possède que 119 vrais
positifs et nous pouvons observer sur la figure un défaut en rotation.

Nous avons 3062 points appairés initialement ce qui signifie un taux de vrais positifs de 4%, ce qui
est extrêmement faible. La première explication est géométrique. Les zones imagées étant différentes,
Les vrais positifs ne peuvent être situés que dans la zone de recouvrement. A contrario, l’ensemble des
points d’intérêt peut créer des couples aberrants. Une seconde hypothèse est que la variabilité inter-patient
dégrade la qualité des descriptions et nécessite l’abaissement les seuils afin d’avoir suffisamment de
couples.

3.4.8 Conclusion

Plusieurs expérimentations avec FPR montrent que c’est un moyen efficace de mise en correspondance
d’images. Nous pouvons noter que la richesse de la transformation influe sur la qualité du recalage, dans
un compromis entre richesse du modèle et limite de l’estimateur.

L’avantage de cette méthode est sa rapidité : environ 1 minute pour extraire les points d’intérêt d’une
image et quelques secondes pour appliquer la méthode RANSAC entre deux images. De plus, l’extraction
des points d’intérêt ne doit être faite qu’une seule fois, ce qui permet d’économiser du temps de calcul
dans le cas d’un scénario calculant de multiples mises en correspondance, et réutilisant donc les points
d’intérêt.

Nous avons pu montrer l’efficacité de l’utilisation de points d’intérêt dans le cadre de l’imagerie
médicale corps entiers, malgré la variabilité inter-patient. Il faut cependant être attentif au taux de vrais
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FIGURE 3.8 – Autre exemple de mises en correspondance FPR : On peut constater pour la troisième mise en
correspondance, un mauvais recalage du à l’absence de recouvrement entre les deux images.

positifs qui est extrêmement faible (4%) et peut poser des problèmes de convergence vers la bonne
transformation dans le cadre de l’utilisation d’approches actuelles, ayant des hypothèses fortes vis-à-vis
de ce taux.

3.4.9 Limites du recalage par paire

Hétérogénéité Dans l’objectif de ces travaux et de ce manuscrit en terme d’hétérogénéité, cette approche
permet de mettre en correspondance de manière robuste des images provenant d’individus différents.
Cependant, notre objectif est de pouvoir mettre en correspondance des images avec recouvrement partiel.
La figure 3.8 gauche et milieu montre que l’on est capable de mettre en correspondance des images
dont les parties imagées diffèrent. Mais comme attendu par une approche de recalage de paire, elle n’est
pas capable de mettre en correspondance des images n’ayant pas de zones communes de recouvrement,
figure 3.8 droite.

Richesse des transformations Cette expérimentation est limitée aux transformations rigides, ce qui
peut sembler en deçà des approches déformables actuelles. Cependant, elle ouvre la porte à l’utilisation
des points d’intérêt dans d’autres cadres, que nous allons approfondir dans les chapitres suivants.
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Mise en 
correspondance

Points d'intérêtDescriptionImages

n n n

FIGURE 3.9 – Schéma d’extraction et de mise en correspondance des points d’intérêt de n images.

3.5 Mise en correspondance rigide de grands groupes d’images
médicales

3.5.1 Une nouvelle représentation par graphe

Afin de répondre au besoin de dépasser le concept d’image de référence, et de pouvoir gérer les images
partielles, nous proposons l’introduction d’une nouvelle approche par graphe complet, illustrée figure
3.10, en reprenant nos travaux des méthodes de mise en correspondance du chapitre 2.

Les approches “exhaustives” que nous avons présentées précédemment se proposent aussi de faire le
lien entre toutes les images. Vu comme un graphe, il existe plusieurs chemins entre deux images, ce qui
laisse une ambïguité pour le choix de la transformation qui les relie. Nous levons ici cette ambïguité en
garantissant un chemin unique entre les images. Le graphe des transformations liant les images est un
arbre recouvrant minimal. Nous avons donc l’avantage des deux mondes : exhaustif et en étoile.

Pour fusionner ces deux approches, il est nécessaire de faire la distinction entre deux types d’arêtes :
— Les arêtes portant de l’information de recalage, les données d’entrée, utilisées par le critère de

similarité. C’est l’interprétation du graphe complet (exhaustif) de notre approche
— Les arêtes portant une demi-transformation, les données de sortie, utilisées pour déplacer les

points. C’est l’interprétation par graphe en étoile de notre approche.
Une conséquence de l’utilisation d’un schéma différencié de connectivité est qu’il n’est pas nécessaire

de construire une image de référence. Du point de vue de l’optimisation, cela revient à faire la distinction
entre les sources d’observations et les variables à optimiser. Nous pouvons définir ce qui est ”souhaitable“
pour une telle structure d’optimisation :

— Observations : il est souhaitable d’avoir un nombre d’observations maximal, afin de bénéficier
d’un maximum d’information pour contraindre l’optimisation de la meilleure manière possible
vers la solution.

— Variables : il est souhaitable d’avoir un nombre de variables minimal, afin d’obtenir un système
bien conditionné. Une contrainte intéressante est un graphe ne possédant pas de cycle (ce qui
correspondrait à la présence de multiples chemins entre les paires d’images).

L’optimisation consiste à minimiser les différences entre toutes les paires d’images possibles. Le
nombre de liens entre n images est égal au nombre d’arêtes dans un graphe complet, soit n(n−1)

2 . Le
nombre de transformations est égale à n, correspondant à une transformation entre chaque image et une
référence abstraite. Nous définissons cette référence comme ”abstraite“ car elle ne contient pas d’image et
est uniquement un intermédiaire de calcul.

3.5.2 Mise en correspondance des paires

En préliminaire à notre méthode, nous nous proposons d’utiliser la mise en correspondance par paires
FPR décrite dans le chapitre 3 afin de calculer la mise en correspondance entre toutes les paires d’images
possibles au sein du jeu de données considéré.

Ce processus se fait en deux temps, synthétisés dans la figure 3.9. La première étape consiste à extraire
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FIGURE 3.10 – Recalage “sans référence” par graphe complet. Les sommets représentent les images. Les arêtes sont
de deux types : Les arêtes noires en traits pleins représentent les mises en correspondance de paires qui permettent
de calculer les demi-transformations représentées par des pointillés oranges. Le sommet central, le cercle noir
pointillé, est un intermédiaire de calcul pour composer les demi-transformations, que nous appelons “référence
abstraite” car elle ne contient aucune image.

les points d’intérêt des n images considérées. À partir de cette étape, les images à base de voxels ne sont
plus utilisées. La deuxième étape consiste à calculer les n(n−1)

2 mises en correspondances possibles entre
les n images représentées par leurs points d’intérêt.

Nous utilisons la variante à 3 degrés de liberté de notre méthode FPR afin d’estimer une translation
entre 2 images. Ainsi, la transformation suivante peut être estimée :

xk = xj + tk
j (3.21)

pour l’ensemble des couples ( j,k) possibles issus du jeu de données. Il en résulte un ensemble de
n(n−1)

2 vecteurs tk
j décrivant l’ensemble des translations au sein de chaque paire d’images de la base.

3.5.3 Modèle de déformation

Tous les vecteurs de translations tk
j ne sont pas cohérents et l’objectif de notre méthode est de fournir

une solution afin de proposer un ensemble de vecteurs de translation cohérents. Cette ensemble nous
permettra ensuite de pouvoir transformer un point provenant d’une image quelconque dans le repère d’une
autre image.

Nous illustrons notre approche avec un exemple de 3 images. Dans ce cas, il y a aussi 3 translations,
mais c’est un cas particulier car pour n > 3 il y a plus de translations que d’images. Il n’est cependant pas
souhaitable de faire un exemple avec plus de 3 images, pour des raisons de lisibilité.

La figure 3.11 fournit un schéma récapitulatif ainsi que les données de départ. Les flèches bleues
représentent les recalages observés, tandis que les segments pointillés orange représentent les erreurs liées
aux l’observations imparfaites. La matrice Y représente les translations entre toutes les images, c’est notre
vérité terrain. La matrice Ỹ représente les transformations estimées par le processus RANSAC.
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Ỹ =

1.5 −1
−1 −0.8
−1 1.8



t3
2 = [−1,−0.8]t1

3 = [−1,1.8]

t2
1 = [1.5,−1]

Y =

 2 −1
−1 −1
−1 2



n1

n2

n3

FIGURE 3.11 – Exemple de recalage rigide de groupes avec 3 images (points verts) et 3 translations.

3.5.4 Formalisation du problème

Énoncé du problème

L’objectif de notre approche est de passer d’un ensemble de transformations rigides entre toutes les
images du jeu de données à une représentation cohérente, minimale et unique. Le problème revient à
positionner dans un repère unique les sous-repères locaux des images.

Afin de déterminer de manière unique les positions des n images, il est nécessaire d’estimer n−1
translations. En réalité, l’objectif de notre méthode est de trouver la position des images dans un repère
arbitraire. Cette proposition est équivalente à trouver un vecteur de translation par image, soit n vecteurs
au total, entre une origine abstraite et l’origine du repère local des images. Cette origine abstraite peut
être la position moyenne des images ou une image que l’on positionne arbitrairement à des coordonnées
prédéfinies.

Il faut noter que ce repère est purement arbitraire, d’où sa dénomination “abstrait” et l’approche ne
possède pas de référence sous la forme d’une image, ce qui lève l’un des verrous scientifiques.

Équation utilisant l’opérateur laplacien

Nous proposons de résoudre ce problème en utilisant l’opérateur laplacien, voir COHEN-OR et
SORKINE [2006], en utilisant les translations issues du graphe complet :

— à chaque nœud ni correspond une image Ii, avec son repère local xi inconnu qui va être ajusté au
reste du jeu de donnée.

— à chaque arête ek
j correspond à la translation tk

j entre deux images I j et Ik, ce sont nos observations.
Le problème consiste donc à trouver l’ensemble des repères locaux xi en connaissant l’ensemble des

translations tk
j .

En théorie des graphes, une analogie peut être faite en relation avec l’information relative et absolue,
basée sur une représentation matricielle du graphe :

Et.P = Y (3.22)
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x1 = [0,2]

x2 = [1.67,1]

x3 = [0.83,0.2]

P̃ =

 0 2
1.67 1
0.83 0.2

P =

0 2
2 1
1 0



n1

n2

n3

FIGURE 3.12 – Positions reconstruites en utilisant notre approche sur le problème décrit figure 3.11. Les flèches
bleues représentent les recalages corrigés entre les images. La matrice P représente les positions réelles. La matrice
P̃ représente les positions estimées.

où E est la matrice d’incidence qui exprime la relation entre les sommets, elle possède un 1 et un −1
par ligne. P est la matrice des positions des repères locaux dans le repère global, il contient l’ensemble des
xi, chaque ligne représentant un sommet, chaque colonne représentant une dimension (voir la figure 3.12).
Y fait référence à la matrice d’observations, chaque ligne contenant la translation portée par une arête ek

j.

Dans notre cas, l’objectif est de trouver la meilleure estimation P̂ de P étant donné une matrice
d’observation Ỹ imparfaite. Ce que nous proposons de faire en utilisant l’opérateur laplacien.

Pour un graphe donné, la matrice L = Et .E est connue sous le nom ’matrice de l’opérateur laplacien’.
Cette matrice est symétrique, singulière (avec une valeur propre nulle) et semi-défini positive.

En multipliant l’équation (3.22) par E à gauche, la matrice de l’opérateur laplacien apparaît :

LtP = EY (3.23)

Cette équation ne peut pas être résolue telle quelle parce que la matrice laplacienne n×n est toujours
singulière, de rang n−1. D’un point de vue géométrique, nous essayons de reconstruire des positions
absolues en ne connaissant que des positions relatives. Il manque donc une “ancre” [COHEN-OR et
SORKINE, 2006], car sans elle, on peut constater que déplacer tous les repères locaux de la même manière
ne modifie pas leurs positions relatives. Afin de rendre la matrice laplacienne non singulière, nous fixons
les coordonnées absolues d’un sommet du graphe, donc d’une image.

Nous introduisons donc L∗, la matrice de l’opérateur laplacien augmenté d’une ligne et de la même
manière Y∗.

L∗L∗tP = L∗EY∗

P = (L∗L∗t)−1L∗EY∗
(3.24)

Nous résolvons l’équation (3.23) en utilisant une minimisation des moindres carrés, équation (3.24).
La figure 3.12 illustre la solution associée au problème défini par la figure 3.11 avec une ancre fixée sur le
sommet n1.
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FIGURE 3.13 – Exemple avec 27 images scanner 3D. Les images contiennent différentes parties du corps. Nous
avons aligné les images recalées sur un axe horizontal, afin de mettre en évidence le recalage dans l’axe Z vertical.
Nous pouvons observer de mauvais recalages pour les parties non thoraciques.

3.5.5 Élagage du graphe et connexité

Problème En appliquant notre méthode sur un jeu de données composé de 27 images 3D obtenues par
tomographie à rayon X qui imagent diverses parties du corps, visibles dans la figure 3.13, nous pouvons
observer que la mise en correspondance échoue, particulièrement pour les images ne contenant pas le
thorax. Ceci est dû à l’interaction entre les différentes parties de notre algorithme :

— Les points d’intérêt : L’extraction et surtout l’appariement des points d’intérêt n’est pas parfait,
il y a donc de mauvaises mises en correspondance. Dans le cadre de notre approche, nous faisons
toutes les mises en correspondance possibles. Si l’on met en correspondance des jambes et une
tête, n’ayant donc aucune zone de recouvrement, l’ensemble des couples ne sera pas vide et il ne
contiendra que des couples de points aberrants.

— RANSAC : Lorsque nous utilisons cet ensemble avec RANSAC, celui-ci trouve forcément une
solution. Bien que cette solution possède le maximum de points considérés comme “bons” par
l’algorithme, elle peut contenir très peu de couples de points appairés correctement. RANSAC
fournit donc toujours une estimation de la transformation, celle-ci étant forcement fausse dans le
cadre de l’estimation d’une transformation entre une tête et des jambes.

— Equation laplacienne : Comme toutes méthodes des moindres carrés classiques, la résolution
des équations laplaciennes n’est pas robuste aux échantillons aberrants. Il suffit d’un mauvais
échantillon, dans notre cas un vecteur de translation, pour biaiser la solution trouvée.

La contraction de toutes les images sur une ligne centrale que nous pouvons observer figure 3.13
s’explique par le fait que les mauvais recalages tendent à vouloir réaliser un chevauchement de toutes les
images, en les regroupant.

Nécessité de l’élagage : la connexité du graphe Comme décrit au paragraphe précédant, RANSAC
fournit toujours une solution. Cependant, il est possible d’utiliser un seuil sur le nombre d’appariements
vérifiant le modèle pour déclarer une transformation non valide. Dans le cadre de la mise en correspondance
de groupes d’images, cette solution ne garantit pas que le graphe des transformations est connexe. C’est
à dire, qu’il existe au moins un chemin liant n’importe quelle paire d’images. Il est donc nécessaire
d’effectuer un élagage a posteriori, en garantissant la connexité du graphe.

L’élagage de graphe a donc pour objectif de retirer les arêtes faisant le lien entre des images n’ayant
pas de zones de recouvrement, comme par exemple entre une tête et des jambes, voir figure 3.14, tout en
garantissant la connexité du graphe.

Critère de sélection

Nous avons testé plusieurs critères de sélection, que l’on pourrait classer en deux catégories. Le
premier type est une catégorie d’indicateurs que nous appelons ”intrinsèques“, car ils n’utilisent que des
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FIGURE 3.14 – Exemple problématique de mise en correspondance avec 3 images hétérogènes : des jambes, une
tête et un corps entier. Il y a donc un recalage, entre la tête et les jambes, qui doit être retirée.

informations issues du recalage pour trier les arêtes :
— Taille de l’intersection des boîtes englobantes (BE) : Les boîtes englobantes des volumes sont

calculées à partir des images. L’intersection des boîtes englobantes des deux images est calculée :

BE1∩BE2 (3.25)

L’objectif de ce critère est de rejeter les arêtes liant des images n’ayant pas ou ayant un très faible
recouvrement.

— Taille relative de l’intersection des boîtes englobantes : Cette fois-ci, c’est la taille relative de
l’intersection par rapport à l’union de celle-ci :

BE1∩BE2

BE1∪BE2
(3.26)

Cette mesure permet, comme la précédente, de rejeter les arêtes ayant un très faible recouvrement.
L’avantage de cette mesure est d’être relative à la taille des images, de la même manière que la
mesure de similarité DICE [ZOU et collab., 2004].

— Vérification de la cohérence des cycles : Si une image est mal recalée avec une autre, ce recalage
doit pouvoir être détecté en prenant un cycle du graphe et en composant les translations, le résultat
de cette composition ne sera pas un vecteur nul :

exemple :
∥∥∥tk

j ◦ t l
k ◦ t j

l

∥∥∥ (3.27)

L’objectif de cette mesure est de détecter et supprimer les arêtes participants à des erreurs de
cohérence de cycles.

Les critères intrinsèques ne permettent pas de détecter les bonnes arêtes. Le critère et le recalage des
images interfèrent, ne permettant pas la convergence de l’élagage. Par exemple, le calcul des boîtes
englobantes étant effectué après une étape de mise en correspondance, il dépend du recalage. L’algorithme
a ainsi déjà divergé quand le critère est utilisé, il retire donc les mauvaises arêtes.
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L’inefficacité des critères intrinsèques nous ont conduit à la recherche et l’utilisation de critères
”extrinsèques“, ne dépendant pas de la mise en correspondance. Ce critère doit donc dépendre des étapes
précédentes de notre algorithme, c’est à dire l’extraction de points d’intérêt, l’appariement des points
d’intérêt ou RANSAC. Il est caractérisé par :

— Nombre de couples de points d’intérêt. Ce nombre, bien que décrivant une similarité entre 2
images, possède des biais qui l’empêchent d’être efficace. Le principal biais est lié à la taille
de l’image. Plus l’image est grande, plus le nombre de points d’intérêt détectés est grand et par
conséquent le nombre de couples, même si ce sont des couples aberrants. Nous avons observé
qu’aucune normalisation par la taille des ensembles, ou directement par le volume des images,
n’est efficace.

— Rapport bons points / points aberrants de RANSAC. C’est le critère extrinsèque le plus intui-
tif. Après avoir appliqué RANSAC, on calcule le rapport entre les couples consistants avec la
transformation estimée et les couples non cohérents. Ce critère a le défaut de ne pas prendre en
compte le nombre de couples. Ceci peut être inadapté lorsqu’il y a peu de couples parce que ce
rapport peut être artificiellement élevé si, par exemple, il y a 5 points respectant le modèle (ce qui
est très peu), mais provenant d’un ensemble de 15 couples (typiquement issus de petites images).

— Nombre de couples de points en accord avec la transformation estimée par RANSAC. Ce
critère est préférable au rapport bons points / points aberrants décrit ci-dessus, car il permet de
prendre en compte la taille des ensembles.

Nombre d’arêtes restantes

Il reste à définir le nombre d’arêtes conservées après leur élagage. Le critère retenu étant extrinsèque, le
processus n’est plus itératif, et la méthode peut être appliquée en 2 étapes :

1. Suppression des arêtes,

2. Calcul des positions par résolution de l’équation utilisant le laplacien.

Dans ce schéma, le critère d’arrêt consiste à choisir le nombre d’arêtes que nous conservons. La
première stratégie que nous avons développée consiste à contrôler les résidus des moindres carrés en
retirant arête par arête, ce qui oblige à recalculer la solution à chaque étape. Cependant, nous avons
observé que choisir un nombre d’arêtes cible dès le début est aussi efficace, tout en étant plus rapide.

Sachant que le nombre d’arêtes d’un graphe complet à n sommets est n(n−1)
2 et que le nombre de

positions à déterminer est de n, le problème est surdéterminé et l’est de plus en plus au fur et à mesure
que le nombre d’images augmente.

Après plusieurs expérimentations, les résultats montrent qu’un nombre d’arêtes final proportionnel au
nombre d’images est satisfaisant. Dans nos expérimentations, nous avons choisi un nombre d’arêtes final
égal à 3n.

Discussion Ce critère d’arrêt ne semble pas optimal. En observant les valences des sommets du graphe
lors de nos expérimentations, nous avons remarqué une répartition hétérogène des arêtes, de nombreux
sommets n’étant reliés au graphe que par une seule arête.

3.5.6 Extension à une translation et un facteur d’échelle

La méthode présentée ci-dessus est restreinte à la translation. Ceci est dû à la nécessité d’avoir une
écriture soustractive du lien entre deux sommets, sous la forme :

tk
j = xk−xj (3.28)
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FIGURE 3.15 – Exemple de la figure 3.13, en utilisant l’élagage du graphe. Nous pouvons observer la bonne mise en
correspondance des images ayant des positions éloignées du centre géométrique.
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où les vecteurs des positions x sont de la forme (x,y,z).
Une extension intéressante pour les applications visées est l’estimation d’un facteur d’échelle. Ce

facteur d’échelle peut facilement être estimé entre deux images en ajoutant un quatrième degré de liberté
à notre méthode FPR. Le facteur d’échelle est un facteur multiplicatif, entre les deux repères locaux des
images que l’on peut traduire par :

xj = sk
jxk (3.29)

où s, le facteur d’échelle, est un scalaire.
En prenant le logarithme de cette équation, nous avons un facteur additif :

ln(xj) = ln(sk
j)+ ln(xk) (3.30)

soit
ln(sk

j) = ln(xk)− ln(xj) (3.31)

De cette manière, nous pouvons estimer un facteur d’échelle par image, qui, dans ce cas, représente
une valeur absolue par rapport à une taille normalisée. Cette taille normalisée revient au même concept
que la notion d’ancre utilisée pour la position.

Pour estimer un facteur d’échelle, il suffit donc d’utiliser un vecteur x de la forme (x,y,z, ln(s)).

3.6 Algorithme proposé et résultats expérimentaux

3.6.1 Fast Groupwise Registration : FGR

”Fast Groupwise Registration“ (FGR) est le nom que nous attribuons à la méthode décrite précédem-
ment, elle permet la mise en correspondance d’un ensemble d’images. Dans notre expérimentation, nous
utilisons une base de données possédant 400 images. Nous avions déjà observé sur la figure 1.1 présenté
en introduction que cette base n’est pas cohérente.

Données

La base de données utilisée est constituée d’images 3D obtenues à partir de tomographies à rayon X.
Les images possèdent des dimensions différentes, des résolutions différentes et, le plus important, des
parties imagées différentes. La base est composée de 400 images pour une taille totale de 102Go.

Les calculs sont effectués sur une station de travail possédant 24 cœurs et 128Go de mémoire vive.
nous utilisons la plateforme DESK [JACINTO et collab., 2012] pour les calculs et l’affichage.

Algorithme FGR

La figure 3.16 présente un schéma récapitulatif de l’algorithme FGR. L’algorithme suit les étapes
suivantes pour n images :

1. Extraction des points d’intérêt, nous utilisons un seuil sur le déterminant de la hessienne de 8000
sur des images ré-échantillonnées avec une taille de voxel de 1.5mm3. (n opérations)

2. Mises en correspondance des points d’intérêt, entre toutes les paires possibles d’images au sein
de l’ensemble. Nous utilisons une distance maximale au plus proche voisin de 0.3 et un rapport au
second de 0.98 (dans l’espace des caractéristiques). ( n(n−1)

2 opérations)

3. Estimations des paramètres de toutes les transformations avec RANSAC. Nous faisons 6000
tirages aléatoires, avec un seuil de décision de distance de 40mm, afin de trouver la meilleure
transformation, et cela pour chaque paire d’images. ( n(n−1)

2 opérations)
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Positions
RANSAC

Mise en 
correspondance

Décimation
de graphe

Résolution
Laplacienne

FIGURE 3.16 – Schéma de l’approche FGR en prenant en entrée l’ensemble des mises en correspondance et en sortie
l’ensemble des positions recalées.
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FIGURE 3.17 – Temps de calcul en fonction du nombre d’images.

4. Élagage du graphe des mises en correspondance en retirant des arêtes selon le critère du nombre de
”inliers“ de RANSAC. Comme décrit précédemment, nous conservons 3n arêtes, tout en garantissant
la connexité du graphe.

5. Résolution des équations laplaciennes, en utilisant une ancre sur une image dont nous fixons
arbitrairement les coordonnées à 0.

Résultats

L’extraction des points d’intérêt SURF montre toute son importance ici, par une représentation très
compacte. Une image qui pèse entre 200 et 600Mo peut être réduite à une description SURF de 0.1 à 1
Mo. La complexité de l’extraction des points d’intérêt SURF est linéaire avec le nombre d’images, et
l’extraction peut facilement être parallélisée. Ce processus de réduction du volume des données nous
permet de passer de 102Go de données images à seulement 80Mo de description pour 400 images.

De plus, SURF n’est exécuté qu’une fois par image, chaque extraction de SURF est donc utilisée n
fois. Pour une acquisition corps entier classique, 1.8m×0.6m×0.6m, ré-échantillonnée avec une taille de
voxels de 1.5mm, approximativement 5000 points d’intérêt sont extraits en environ 6 secondes. Grâce à
cette représentation compacte, RANSAC ne met que quelques secondes pour estimer une transformation
entre deux images.

À l’origine, les points d’intérêt ont été conçus pour mettre en correspondance deux images représentant
la même scène avec des points de vue différents. Le principal critère d’évaluation de la performance de
l’utilisation des points d’intérêt est la répétabilité, soit la capacité d’un descripteur à retrouver deux fois le
même point dans des images différentes et à le mettre en correspondance. Dans notre cas, la répétabilité
est moins significative car nous mettons en relation des images provenant de patients différents, n’ayant
pas forcément les mêmes structures anatomiques et présentant une grande variabilité.
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FIGURE 3.18 – La même vue que la figure 1.1 après recalage. Nous pouvons maintenant constater la cohérence des
images entre elles.

La figure 3.17 montre le temps d’exécution de notre méthode pour un ensemble dont le nombre
d’images varie de 0 à 400. Nous pouvons observer un léger comportement quadratique, même si celui-ci
n’est pas encore dominant à cette échelle. L’extraction des points d’intérêt représente le principal coût en
temps de calcul.

La figure 1.1 de l’introduction montre l’ensemble des images avant mise en correspondance. La
figure 3.18 présente le résultat après application de notre méthode. Nous pouvons observer que l’ensemble
des images est bien recalé, en particulier les têtes et les jambes seules. Notre mise en correspondance
génère une base de données cohérentes qui peut être utilisée pour d’autres applications.

3.6.2 Masquage des yeux

Afin d’illustrer l’intérêt d’une base cohérente, nous avons développé une application de masquage des
yeux de manière automatique. Celle-ci a pour but d’anonymiser les patients, ce qui est contraignant à faire
manuellement avec de grandes bases d’images.

Avec la méthode que nous développons ici, la seule action manuelle est de placer une boîte englobante
qui délimite la tête dans l’une des images, et une autre au niveau des yeux. La propagation à l’ensemble
des autres patients est obtenue automatiquement par le procédé suivant :

1. Positionnement manuel d’une boîte englobante sur la tête dans une image.

2. Application de notre méthode de mise en correspondance de grand groupes.

3. Extraction des images contenant une tête, par propagation de la boîte englobante sur l’ensemble des
images, ce qui peut s’apparenter à de la détection d’organe, et qui est effectuée dans l’esprit de la
segmentation basée atlas ;

4. Application d’une deuxième passe de notre méthode de mise en correspondance de grands groupes.
Pour celle-ci, nous n’utilisons que les points d’intérêt situés au niveau de la tête, ce qui accroît la
précision.

5. Projection du pré-positionnement des yeux sur toutes les images contenant des yeux en utilisant les
transformations de l’étape précédente.

6. Application d’un bandeau noir à la position décrite.

Le recalage utilisant seulement l’ensemble partiel des points situés au niveau de la tête permet une
amélioration de la précision. Conceptuellement, cette mise en correspondance limitée à une zone peut être
vue comme une première étape vers le recalage déformable, apparenté au recalage affine par morceaux
présentés au chapitre 2. Le résultat est présenté figure 3.19. On peut noter que les yeux sont bien couverts,
exception faite des patients dont la tête est tournée. Ceci est directement lié au modèle de déformation
choisi, celui-ci n’étant pas assez riche pour décrire une rotation locale.
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FIGURE 3.19 – Masquage des yeux appliqués à des images CT. Note : les maillages sont extraits uniquement dans
le but de visualiser les résultats, seules les images 3D sont utilisées dans la méthode.

3.7 Conclusion

Nous proposons une méthode de recalage permettant la mise en correspondance rigide de grands
groupes d’images médicales sans référence. Nous avons montré l’intérêt de cette méthode en matière de
rapidité et de robustesse, particulièrement dans le cadre de l’utilisation de jeux de données médicales
contenant des ensembles disjoints. Cette approche à faible empreinte mémoire, grâce à l’utilisation de
points d’intérêt, permet de gérer de larges jeux de données, de manière très rapide.

Notre approche est un moyen efficace de gestion de grandes bases de données en utilisant un modèle
translation-échelle simple. Ce modèle de transformation est une première étape qui permet d’apporter une
cohérence à des bases de données d’images, pour des applications dites de ”screening“.
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Chapitre 4

Contribution 2 : mise en correspondance
déformable de grands groupes
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4.1 Introduction

Nous avons vu au chapitre précédent que les points d’intérêt pouvaient être utilisés à des fins de mise
en correspondance d’images médicales possédant une variabilité élevée. Nous avons proposé une méthode
permettant le recalage rigide d’un ensemble d’individus. Ce nouveau chapitre a pour objectif d’étendre
l’utilisation des points d’intérêt pour la mise en correspondance déformable d’images, en estimant des
champs de déformation. Ces travaux font l’objet d’une publication en cours, soumise en janvier 2017
AGIER et collab. [2017].

La mise en correspondance déformable de masses de données est un verrou scientifique [XU et collab.,
2016]. Le recalage rigide permet la détection d’organes et permet de rendre spatialement cohérente une
base de données. La mise en correspondance déformable va plus loin et permet un recalage beaucoup plus
riche. Après un recalage déformable, il donc est possible de reporter les coordonnées d’un voxel sur un
autre. Autrement dit, nous sommes capables de comparer l’environnement local des organes de plusieurs
individus. En pointant par exemple la bifurcation de la trachée d’un individu, nous sommes capables de la
comparer aux bifurcations des trachées des autres individus, en appliquant les champs de déformation.

Ceci est déjà largement utilisé dans le cadre de la segmentation basée atlas [IGLESIAS et SABUNCU,
2015; KÉCHICHIAN et collab., 2014], qui permet de reporter des segmentations de plusieurs images
(l’atlas) sur une nouvelle image à segmenter. Une fois les segmentations reportées dans le repère cible, un
système de vote est utilisé pour construire la segmentation finale. Ce type d’approche utilise le recalage de
plusieurs images pour transporter les segmentations, cette opération est effectuée sur de petits ensembles
d’images (une vingtaine d’éléments dans l’atlas) en utilisant des recalages par paires.

L’usage croissant de techniques d’apprentissage montre aussi des besoins en bases d’apprentissage et
de tests de grande envergure. Pour construire ces bases, des méthodes de recalage déformable permettant
de gérer de grands ensembles, supérieurs au millier d’images, sont nécessaires.

4.2 Challenges

Nous proposons une méthode unifiée permettant de mettre en correspondance plusieurs centaines
d’images. Cette approche peut être vue comme une approche par graphe complet, de manière similaire à
notre contribution du chapitre précédent. Dans un premier temps, cette approche se limite à des images
contenant les mêmes zones imagées. Plusieurs verrous scientifiques sont à prendre en considération et
doivent être dépassés.

4.2.1 Quantité de données

Notre jeu de données de tests contient, selon les expérimentations de 20 à plus de 100 images, chaque
image étant composée d’environ 5123 voxels, pour un total qui peut représenter plus de 100Go de données.
Les approches actuelles traitent généralement beaucoup moins de données, de l’ordre de la vingtaine
d’images, avec des tailles d’images plus petites. En plus d’une approche sans référence, il est nécessaire de
développer une méthode légère et efficace permettant de ne pas conserver les voxels et d’éviter l’emploi
d’un champ de déformation dense.

La méthode décrite au chapitre précédent n’avait besoin que de quelques points d’intérêt pour décrire
une transformation car elle est rigide, les autres permettant juste de valider ou d’invalider l’estimation.
Dans le cas d’une mise en correspondance déformable, la richesse en points d’intérêt définit directement
la richesse du champ de déformation que l’on pourra estimer.
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De plus, contrairement à l’approche précédente, le champ de déformation défini pour chaque image
est lui-même générateur d’un grand nombre de données intermédiaires, car nous passons d’un vecteur de
quelques composantes à un champ de déformation riche. Il semble évident qu’en terme de quantités de
données, nous ne pouvons pas utiliser des champs denses, par voxel, dont la taille est similaire à la taille
des images. Les images faisant 5123 voxels, le champ de déformation d’une image nécessiterait 1.5Go
d’espace mémoire.

4.2.2 Répétabilité et appariements aberrants

Nous devons trouver un moyen de gérer la variabilité inter-patients. Dans le cadre de la vision par
ordinateur, lorsque les points d’intérêt sont utilisés pour décrire des scènes identiques avec des points de
vue différents, nous avons observé que le nombre d’appariements aberrants est de l’ordre de 20%, en
dépassant très rarement les 40%. Nous avons observé que dans le cadre de l’imagerie médicale, la quantité
d’appariements aberrants est de 30% pour un même patient et plus de 70% pour des patients différents.

Deux raisons sont à l’origine de ce phénomène, toutes deux induites par la variabilité inter-patients :

1. La sélectivité d’appariement des points d’intérêt doit être abaissée, afin de prendre en compte les
variations dans la structure d’une même zone chez deux patients différents.

2. La consistance entre les couples ne peut pas être un critère de décision (La consistance implique
que si trois points A, B, C provenant d’images différentes sont liés par deux appariements : AB et
BC, A et C doivent correspondre).

La conséquence est que le nombre d’appariements aberrants dépasse la capacité de gestion des M-
estimateurs, technique classiquement utilisée. Il est donc nécessaire de créer un estimateur plus robuste.

4.2.3 Complexité calculatoire

L’analogie avec l’AF n’est pas parfaite. L’AF utilise un ensemble d’images 2D distribuées dans un
espace 3D. Chaque image n’a des zones de recouvrement qu’avec un nombre réduit d’autres images.
L’AF rentre dans la classe des problèmes parcimonieux, et le problème d’optimisation se simplifie par la
présence de matrice à bandes.

Dans notre cas, nous mettons en correspondance des images 3D dans un espace 3D et la zone de
recouvrement entre les images est beaucoup plus grande : toutes les images sont localisées sur le corps
humain, mais à travers différents patients. Ceci résulte en un problème dense, illustré par la matrice de la
figure 4.1.
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FIGURE 4.1 – Exemple de la parcimonie induite par la reconstruction d’un panorama (en haut, par ajustement de
faisceaux), comparé à notre application (en bas). Les matrices de recouvrements sont données à droite. Crédit de
l’image supérieure : Noso1 via Wikimedia Commons.

4.3 Contributions

Afin d’apporter une solution pour résoudre ces problèmes, nous proposons les trois contributions
ci-dessous.

4.3.1 Recalage sans référence par points

Nous n’utilisons que les points d’intérêt issus des images, sans jamais réutiliser les images complètes,
les voxels (données d’entrée). Nous utilisons toujours un repère commun abstrait et des demi-transformées
comme pour notre approche FGR. Cette approche est une mise en correspondance de groupes avec un
graphe complet, mais sans référence : l’optimisation est directement dirigée par les mises en correspon-
dance inter-images. Nous faisons usage d’un graphe en étoile uniquement pour les demi-transformations
entre chaque image et un espace commun abstrait. Les demi-transformations sont modélisées par des
pyramides compositionnelles de splines et nous utilisons un graphe qui met en relation toutes les images
(un graphe complet) pour l’optimisation. Cette méthode compacte permet de mettre en correspondance
100 images soit un total supérieur à 100Go avec une empreinte mémoire inférieure à 10Go.

4.3.2 Pondération-EM

Afin d’être capable de gérer un taux d’appariements aberrants supérieur à 50%, nous avons développé
un algorithme d’espérance-maximisation qui permet d’estimer explicitement les paramètres des distri-
butions des appariements qui sont de vrais positifs ou de faux positifs (aberrants). De plus, les résultats
expérimentaux montrent que notre approche par pondération EM a une meilleure sélectivité vis-à-vis
des appariements aberrants que les M-estimateurs. Dans notre expérimentation, seule la pondération EM
permet la convergence de notre méthode.
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4.3.3 Méthode d’optimisation efficace

Le problème d’optimisation globale que nous posons est un problème de minimisation d’une fonction
d’énergie dense et un problème de grande dimension. Nous avons développé une méthode séparable et
rapide dédiée à notre problème. Avec cet algorithme, nous sommes capable de mettre en correspondance
20 images 3D en 75 minutes avec notre plateforme de test (24-cœurs, 32Go RAM).

4.4 Appariement des points d’intérêt

L’appariement des points d’intérêt est la première étape avant toute optimisation. Contrairement à notre
approche rigide, nous n’estimons pas un modèle entre chaque paire d’images. L’optimisation globale
utilise directement la liste des couples de points appairés entre toutes les paires d’images.

Cet appariement est fait de manière naïve, en comparant tous les points entre eux. Elle relève donc
d’une complexité quadratique qui est non négligeable dans le temps d’exécution de notre approche.

4.4.1 Méthode

Considérons une paire d’images A et B, et un point d’intérêt pA de l’image A. L’appariement consiste à
trouver les deux plus proches voisins (p1

B et p2
B)de pA dans l’images B et à décider, avec les techniques

décrites au chapitre précédent, si pA et p1
B sont considérés comme appairés.

Il peut être vu comme un problème de plus proches voisins dans l’espace des caractéristiques. Malheu-
reusement, aucune structure de données et approche algorithmique n’a permis d’accélérer la recherche .
Ceci est principalement dû au fait que la recherche se fait dans l’espace de caractéristiques qui possède 48
dimensions dans le cas des points d’intérêt SURF 3D que nous avons développés.

La recherche de plus proches voisins en grandes dimensions est un problème connu, qui reste un verrou
mathématique.

Nous avons utilisé les méthodes suivantes.
— Méthode naïve : La méthode naïve, aussi appelée force brute, consiste à ne pas utiliser de structure

particulière et à simplement itérer sur l’ensemble des candidats.
— Kd-tree BENTLEY [1975] : une k-grille régulière possède kd cellules, et dans l’application des

plus proches voisins, il convient d’itérer sur au moins toutes les grilles voisines, soit 2d grilles,
soit 248 = 1014 à mettre en relation des 103 à 105 points d’intérêt sur lesquelles nous itérons avec
la méthode naïve.

— Approximate Nearest Neighbour : Les méthodes de plus proches voisins approximatifs per-
mettent aussi une correspondance exacte.

— Ball-tree OMOHUNDRO [1989] : Les ball-tree ont été développés en réponse à la limite des kd-tree
en grande dimension. Ils utilisent l’inégalité triangulaire |x+ y| < |x|+ |y| afin de répartir les
points dans des hypersphères et permettre une recherche rapide du plus proche voisin.

Les expérimentations ont été faite en Python, avec la bibliothèque “scikit-learn”, sur des données
synthétiques. Dans notre cas, l’approche naïve est plus rapide.

4.4.2 Discussion

À l’échelle actuelle, nous avons quelques centaines d’images et une dizaine de milliers de points par
image, ce qui représente (103×104)2 = 1014 comparaisons. Une implémentation optimisée, parallélisée
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FIGURE 4.2 – Exemple avec 4 images. Pour des raisons de lisibilité, seul le squelette est affiché. Les appariements
sont tracés en noir et la transformation des points en pointillés orange.

sur l’ensemble des 48 cœurs de notre plateforme de test et utilisant des instructions SIMD nécessite 12
heures, ce qui est convenable.

En comparaison, l’extraction des points d’intérêt, qui a une complexité linéaire en fonction du nombre
d’images, nécessite 3 heures pour mille images. C’est donc à cet ordre de grandeur que le temps nécessaire
à l’optimisation devient prépondérant.

4.5 Demi-transformées guidées par des points d’intérêt

4.5.1 Introduction

Afin de répondre aux challenges listés précédemment, il est nécessaire de développer une méthode
permettant de s’affranchir des données images denses, ainsi que d’avoir une représentation compacte des
champs de déformations.

Afin d’obtenir une représentation minimale et dépasser les limites de l’utilisation d’une référence, nous
utilisons un schéma de recalage sans référence par graphe complet. Afin d’obtenir une méthode rapide,
nous utilisons exclusivement pour information d’entrée la liste des appariements entre les points d’intérêt
de toutes les images (d’où la dénomination par graphe complet).

Cette information est utilisée indirectement en la projetant dans un espace commun qui ne sert que
d’intermédiaire mathématique, cette technique nous permet d’avoir une représentation compacte et
minimale des champs de déformations, qui sont représentés en utilisant des interpolateurs par splines ou
par RBF.

4.5.2 Données d’entrée

Nous considérons un ensemble I de n images 3D défini dans un espace Ω de R3. Chaque image i est
associée à un ensemble de points d’intérêt P i = {pi

a}. Pour des raisons de simplicité, nous définissons
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P =
⋃
P i comme l’ensemble de tous les points d’intérêt. L’algorithme utilise des coordonnées réelles (en

millimètres) et est invariant aux conditions d’échantillonnage.

Comme décrit précédemment, nous calculons l’ensembleM= {(pi
a, p j

b)} des points d’intérêt appairés,
pour toutes les paires d’images (i, j).

4.5.3 Choix des demi-transformées

L’ensemble T = {τ i} est l’ensemble des demi-transformées entre l’espace local de chaque image et
un espace commun abstrait. Il permet de transformer n’importe quel point p grâce à l’application de la
demi-transformée :

τ
i : p ∈Ω 7→ τ

i(p) ∈Ω (4.1)

Nous avons le choix d’utiliser deux types d’interpolateurs pour le champ de déformation : des fonctions
de base radiales (RBF) ou des B-Splines cubiques (TP-UCBS). Dans les deux cas, la fonction τ i peut
s’écrire grâce à un ensemble B de points de contrôle sous la forme suivante :

τ
i : p 7→ p+bi(p)xi (4.2)

où le jème élément de bi(p) est l’évaluation de la jème fonction de base (Spline ou Radiale) au point p
dans l’image i. La matrice xi est la matrice des coefficients représentant le déplacement des k points de
contrôle d (une colonne par coordonnée), ce sont les inconnues que l’on cherche à calculer.

xi =

 di,1
x di,1

y di,1
z

...
di,|B|

x di,|B|
y di,|B|

z


|B|×3

et b(p) =
(
b1(p) . . . b|B|(p)

)
1×|B| (4.3)

Nous utilisons des grilles rectilinéaires anisotropes. Afin d’obtenir une grille la plus régulière possible,
nous prenons un nombre d’intervalles permettant d’avoir une distance entre points de contrôle la plus
constante possible. Dans les faits, La grille a généralement les dimensions n×n×2n pour des patients
imagés en corps entiers (images plus grandes selon l’axe Z).

Fonctions de base radiales

Dans le cadre des Fonctions de Bases Radiales (RBF) ZAGORCHEV et GOSHTASBY [2006], décrites
dans la partie 2.4.3, les éléments bi(p) du vecteur b(p) sont définis par :

bi(p) = φ(‖p−pi
c‖) (4.4)

où pi
c est la position du iième point de contrôle.

Dans notre méthode, nous utilisons des fonctions de bases gaussiennes :

φ(r) = e−(σr)2
(4.5)

où σ est le paramètre de variance de la gaussienne qui est à définir.
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UCBS RBF avec grille RBF sans grille

FIGURE 4.3 – Différentes structures des champs de déformation. Nous pouvons observer la grille anisotrope
possédant plus d’intervalles dans l’axe Z. Les points d’intérêt sont en bleu. Les points de contrôle en rouge et
orange. Les points orange représentent les points nécessaires à l’utilisation d’un domaine de définition naturel. Dans
le cas des RBF sans grilles, les points violets représentent à la fois les points de contrôle et d’intérêt, ceux-ci étant
confondus.

Les fonctions de base radiales ne sont pas nécessairement placées sur une grille (approche non-
séparable), comme sur la figure 4.3 centrale. Lors des premières expérimentations que nous avons
effectuées, chaque point d’intérêt portait une RBF, comme sur la figure 4.3 de droite. Cette disposition
libre permet d’adapter la précision du champ de déformation vis-à-vis la quantité locale de points d’intérêt.
Cependant, l’utilisation du critère de régularisation inter-images sur les points de contrôle (voir partie
4.8.5) nous a fait privilégier la solution par grille.

B-Splines

Les B-Splines cubiques [EILERS et MARX, 1996], décrites dans la partie 2.4.3, sont définies par le
produit tensoriel de B-splines afin de les utiliser en 3D :

bi(p) = Bn
i (px)Bn

j(py)Bn
k(pz) (4.6)

Bn
i (p) est défini, en coordonnées normalisées, par :

B j(t) :=



b3(t) = 1
6 t3 si t ∈ [ti, ti+1[

b2(t) = 1
6

(
−3t3 +3t2 +3t +1

)
si t ∈ [ti+1, ti+2[

b1(t) = 1
6

(
3t3−9t2 +4

)
si t ∈ [ti+2, ti+3[

b0(t) = 1
6

(
−t3 +3t2−3t +1

)
si t ∈ [ti+3, ti+4[

0 sinon

(4.7)

Nous utilisons le domaine de définition naturel des splines. Il est donc nécessaire de définir 3 points
de contrôle en plus du nombre d’intervalles et cela pour chaque dimension (Voir figure 4.3 gauche).
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4.5.4 Approche pyramidale

L’utilisation d’une approche pyramidale est classique dans le cadre de la mise en correspondance
déformable d’images. Dans notre méthode, elle est motivée par l’utilisation de la pondération EM et par
certaines particularités (approximation des espaces d’arrivé par les espaces de départ, difféomorphisme).

L’utilisation de la pondération EM nécessite la conservation d’une proximité avec la solution car le
critère de sélection de l’EM est basé sur la distance, il est nécessaire que les vrais positifs apportent une
erreur proche de zéro, afin de les discriminer des faux positifs ayant une erreur de distance supérieure.
Afin de pouvoir discriminer les vrais des faux positifs, il est nécessaire que l’intervalle entre les points
de contrôle, qui peut être relié à la fréquence spatiale maximale que les champs de déformation peuvent
estimer, soit cohérent avec les erreurs des vrais positifs.

Une contrainte inter-images sur les points de contrôle utilise l’approximation entre l’espace d’arrivée
et de départ des déformations. Afin que cette approximation reste valide, il est nécessaire que le rapport
entre la déformation d’un point de contrôle et l’intervalle entre deux points de contrôle reste petit. CHOI

et LEE [2000] montrent que conserver ce faible rapport permet d’approcher un champ de déformation
difféomorphe. Cette hypothèse de petites déformations se traduit d’abord par l’application d’un recalage
rigide avant d’utiliser l’approche déformable.

Application d’un recalage rigide Il est nécessaire d’effectuer une mise en correspondance rigide avant
d’appliquer notre méthode déformable. Celle-ci est rendu nécessaire par l’hypothèse de proximité à la
solution et l’incohérence des données brutes. Pour satisfaire cette hypothèse, nous utilisons l’approche
FGR développée dans le chapitre 3 qui nous permet d’estimer un premier ensemble de champs de
déformations rigides T(r) = {τ i

(r)}. Ces champs de déformations sont appliqués aux points avant notre
méthode déformable, ce qui permet d’avoir un ensemble cohérent de points, avec une erreur faible.

Compositions des champs De la même manière que pour l’approche rigide, l’approche pyramidale
utilisée est une approche par composition. De cette manière, les champs des différents niveaux de la
pyramide sont composés entre eux et avec le recalage rigide afin d’avoir le champ de déformation total :

τ
i = τ

i
(n) ◦ . . .◦ τ

i
(1) ◦ τ

i
(0) ◦ τ

i
(r) (4.8)

Schéma de raffinement À chaque niveau de la pyramide, nous divisons par deux la distance entre les
points de contrôle. Ce qui est équivalent à doubler la fréquence spatiale maximale que le champs de
déformation peut capturer.

Dans le cadre des fonctions de bases radiales, ce schéma consiste à commencer par un schéma
possédant 2d points de contrôle, d étant le nombre de dimensions du problème et de doubler le nombre de
points de contrôle dans chaque direction à chaque nouveau niveau de la pyramide. De manière générale,
le nombre de points de contrôle est de (2n)d au niveau n.

Dans le cadre des UCBS, nous utilisons le domaine naturel de définition et non le domaine étendu.
L’utilisation du domaine naturel a pour conséquence d’avoir un nombre de points de contrôle égal aux
nombres d’intervalles plus 3, voir figure 4.4. Le nombre de points de contrôle est défini pour le niveau n
par : (2n+3)d .
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Rigide Niveau 0 Niveau 1

FIGURE 4.4 – Exemple d’une pyramide de points de contrôle (rouges). A gauche, le recalage rigide, qui peut être vu
comme un champ contrôlé par un seul point. Ensuite les niveau 0 et 1, où les points de contrôle UCBS nécessaires
à l’utilisation d’un domaine de définition naturel sont représentés en orange.

4.5.5 Attache aux données

Le critère utilisé pour optimiser les champs de déformation est la distance intra-paire, transformée
vers l’espace commun (voir figure 4.11) :

d(pi
a, p j

b) = ‖τ
i(pi

a)− τ
j(p j

b)‖ (4.9)

Cette distance est la seule mesure effectuée dans l’espace commun abstrait.

pa
i

pb
j

d(pa
i , pb

j)

τa(pa
i )

τb(pb
j)

image a

image b

espace commun

FIGURE 4.5 – Schéma illustrant l’erreur de distance d(pi
a, p j

b) entre deux points d’intérêt transformés dans l’espace
commun τ i(pi

a) et τ j(p j
b).
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4.6 Statistiques robustes

L’utilisation de points d’intérêt implique l’utilisation de statistiques robustes. L’estimation des demi-
transformées entre toutes les images est effectuée grâce à la liste des couples correspondant aux points
appariés entre toutes les images. Comme décrit précédemment, cet ensemble contient des couples aberrants
qui ne décrivent pas des zones de réelle correspondance. Afin d’avoir une bonne estimation de la
déformation, il ne faut pas que les faux positifs (’correspondances aberrantes’) viennent dégrader la
performance des vrais positifs (“vrais correspondances“).

L’idée générale pour permettre de discriminer les faux positifs des vrais est d’observer la distance entre
les points appairés. Les vrais positifs décrivent les mêmes zones, ils doivent donc être proches. Les faux
positifs peuvent être considérés comme des points appairés au hasard, ils ont donc une erreur de distance
plus grande. Les approches de statistiques robustes ont donc pour objectif de fournir un critère de sélection
des vrais positifs basé sur l’erreur courante.

La distance d(pi
a, p j

b) est calculée entre les points d’intérêt appairés. Comme nous l’avons vu, cet
appariement est imparfait et conduit à de nombreux faux positifs. Afin que l’estimation des demi-
transformées ne soit pas faussée par la contribution des appariements aberrants, il est nécessaire d’attribuer
une pondération w(pi

a, p j
b) aux observations. De manière idéale, cette pondération doit être unitaire w = 1

pour les vrais positifs et nulle w = 0 pour les faux positifs. L’utilisation de statistiques robustes permet
d’estimer ce terme permettant de séparer les vrais positifs des faux.

La particularité de notre approche est que la quantité d’appariements aberrants est très élevée, supérieure
à 50% et avoisinant souvent les 80%. Les méthodes classiques de statistiques robustes, tel que les M-
Estimateurs, ne permettent pas de gérer autant de faux positifs. Nous avons développé une approche
spécifique à notre problématique permettant de gérer un taux élevé de mauvais appariements.

Discussion Nous avons choisi le parti pris de ne pas réutiliser les informations caractérisant les points
d’intérêt, de la même manière que les approches classiques d’AF. Cela permet de séparer le processus,
en considérant que les informations caractérisant les points d’intérêt ne sont utilisées que lors de l’ap-
pariement. Cette indépendance permet d’avoir une optimisation purement géométrique pouvant utiliser
n’importe quelle source de points. Cependant, le développement d’une pondération alliant toutes les
informations (distance, caractéristique) pourrait permettre une classification vrais/faux positifs plus fine.

4.6.1 M-estimateur de Tukey

Comme décrit au chapitre 2, Le M-estimateur de Tukey [HUBER, 2011] est un M-estimateur per-
mettant d’inhiber totalement l’influence des appariements aberrants. Le critère qui permet de distinguer
les bons échantillons des échantillons aberrants se base sur leurs distances. À une itération donnée
de l’optimisation, nous faisons l’hypothèse que les vrais positifs ont une distance ‖τ i(pi

a)− τ j(p j
b)‖

inférieure aux faux positifs (qui mettent en relation des points “au hasard” dans les images).

La méthode du M-estimateur de Tukey considère l’a priori selon lequel la distribution des échantillons
est issue d’un mélange de distributions :

— une distribution normale, pour les vrais positifs (les bons appariements, décrivant des régions
similaires correspondant réellement).

— une distribution uniforme, pour les faux positifs (les appariements aberrants).
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La fonction de pondération utilisée est : ρ(x) = c2

6

(
1−
(

1−
( x

c

)2
)3
)

si|x|< c

ρ(x) = c2

6 si|x|> c
(4.10)

Le seuil d’exclusion des appariements aberrants c est défini par une estimation de la variance des
vrais positifs. Cette variance est calculée grâce à l’estimateur robuste MAD (pour “Median Absolute
Deviation”). La robustesse du M-estimateur de Tukey repose sur la robustesse de l’estimateur MAD qui
repose lui même sur la robustesse de la médiane. La médiane ayant un point de rupture de 50% (voir
section 2.8.2, HOAGLIN et collab. [1983]), Le M-estimateur de Tukey permet de gérer un maximum de
50% d’échantillons aberrants, ce qui est trop peu pour notre application.

Une première idée a été d’utiliser, non pas la médiane, mais un quantile inférieur pour estimer la
variance de la distribution normale. Les bons appariements, qui ont une distance inférieure, permettent une
estimation non-biaisée par la présence d’échantillons aberrants. Malheureusement cette solution n’offre
pas de performances satisfaisantes, probablement à cause des hypothèses sur les distributions, éloignées
de la réalité, comme nous le verrons dans la partie suivante.

4.6.2 Pondération-EM

La recherche d’une nouvelle méthode de pondération est motivée par la quantité de faux positifs de
notre application, ainsi que des distributions particulières.

En effet, les distributions sous-jacentes suivent les lois suivantes :
— les bons appariements : Les vrais positifs peuvent être modélisés par la norme d’un vecteur

gaussien deR3. Ils suivent une distribution de χ à 3 degrés de liberté, connue aussi sous le nom
de distribution de Maxwell.

— les mauvais appariements : Les faux positifs peuvent être modélisés comme une distance entre
deux vecteurs de R3 dont les composantes suivent une distribution uniforme. Nous proposons
d’approximer cette distribution en utilisant aussi une distribution de Maxwell.

La fonction de densité de probabilité en fonction de la distance peut s’exprimer de la manière suivante :

P(d) = r. f (d,s1)+(1− r) f (d,s2)

f (d,s) =

√
2
π

d2

s2 e−
d2

2s2
(4.11)

où f est la fonction de densité de probabilité de Maxwell, s1 et s2 sont respectivement les paramètres
d’échelle des vrais et faux positifs des deux lois de Maxwell. 0 < r < 1 est le paramètre du taux de vrais
positifs.

Au lieu d’estimer la variance des vrais positifs et de faire l’hypothèse que les faux positifs sont
distribués uniformément, nous estimons directement les paramètres θ = (s1,s2,r) de la loi P(d) en
utilisant un algorithme d’espérance-maximisation, MOON [1996] voir l’algorithme 6. Comme nous
estimons explicitement les paramètres des lois de Maxwell au lieu d’utiliser l’estimateur MAD, nous
pouvons gérer plus de 50% de faux positifs.
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FIGURE 4.6 – Distribution synthétique des vrais (en bas) et faux (en haut) positifs. L’histogramme correspond aux
distributions générées, tandis que les courbes pleines correspondent aux lois de probabilité estimées, issues d’une
distribution de Maxwell.
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Algorithme 6 : Estimation EM
Entrée : Un ensemble d’échantillons {xi}
Sortie : Un jeu de paramètre : θ = (s1,s2,r)

1 (r,s1,s2)← some_initialization_values
2 répéter
3 pour chaque échantillon faire
4 p1

i ← r f (xi,s1)
5 p2

i ← (1− r) f (xi,s2)

6 ti← p1
i

p1
i +p2

i

7 fin
8 s1← Γ(3/2)√

2Γ(2)
∑i tixi
∑i ti

9 s2← Γ(3/2)√
2Γ(2)

∑i(1−ti)xi
∑i(1−ti)

10 r← ∑i ti
∑i

11 jusqu’à convergence

En utilisant le théorème de Bayes, nous pouvons inférer la probabilité d’appartenance des vrais positifs
sachant l’erreur (la distance) à la classe V , avec les paramètres des distributions :

P(V |d,θ i) =
ri f (d,si

1)

ri. f (d,si
1)+(1− ri) f (d,si

2)
(4.12)

Cette probabilité peut être utilisée comme une fonction de pondération pour inhiber l’influence des
faux positifs, à la manière des M-estimateurs.

Note : Nous utilisons cette méthode de pondération uniquement dans le cadre d’images en 3D.
Néanmoins, cette méthode peut facilement s’appliquer en 2 dimensions en utilisant des distributions de
Rayleigh.

Paramétrisation par image

Afin d’obtenir une estimation plus fine, il est souhaitable d’avoir une estimation des paramètres
des deux distributions par image. La variabilité des différentes images et le comportement pendant les
itérations d’optimisation font que les images peuvent avoir des paramètres de distributions différents.
L’estimation des paramètres par image consiste à estimer un jeu de paramètres θ i = (si

1,s
i
2,r

i) pour chaque
image i, en prenant en compte uniquement les appariements des points faisant intervenir cette image.

Chaque appariement de points (pi
a, p j

b) lie deux points provenant de deux images. Deux probabilités
peuvent être calculées pour chaque appariement P(V |(pi

a, p j
b),θ

i) et P(V |(pi
a, p j

b),θ
j), en utilisant, res-

pectivement, les images i et j pour contexte statistique.

Comme un critère symétrique est nécessaire, nous prenons le minimum de ces deux valeurs pour
chaque appariement :

w(pi
a, p j

b) = min[P(V |d(pi
a, p j

b),θ
i),P(V |d(pi

a, p j
b),θ

j)] (4.13)

Le minimum est une bonne heuristique, car il augmente la sélectivité vis-à-vis des faux positifs. Nous
avons expérimenté l’utilisation d’autres moyens d’aggrégation, comme par exemple la moyenne, mais il
est plus efficace de rejeter quelques vrais positifs plutôt que d’accepter des faux positifs.
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Paramétrisation locale

Nous avons vu, dans la partie précédente, comment générer des statistiques propres à chaque image.
Cette caractérisation par image permet de faire face à l’hétérogénéité due à la variabilité inter-patients,
mais la mise en correspondance déformable entre des images très différentes induit aussi une hétérogénéité
spatiale au sein même d’un patient. Plus précisément, lors de l’optimisation, certaines zones peuvent
être bien recalées tandis que d’autres ne le sont pas encore. Cette différence résulte en des statistiques
différentes, et une adaptivité spatiale est nécessaire.

Afin de créer une estimation locale des vrais et des faux positifs, nous utilisons les mêmes splines
que pour l’estimation de la déformation. Au lieu de calculer les paramètres θ i pour l’image entière, nous
calculons une estimation par points de contrôle θ i

j, en ne prenant que les points à l’interieur du support de
la fonction de base associée. Plus précisement, nous pondérons l’ensemble des mises en correspondance
d’une image par la fonction de base associée au point de contrôle considéré.

Algorithme 7 : Estimation EM pondérée

Entrée : Un ensemble des couples appariés {(xi,wk
i )}

Sortie : Un jeu de paramètre : θ k = (sk
1,s

k
2,r

k)
1 (r,s1,s2)← some_initialization_values
2 répéter
3 pour chaque échantillon faire
4 p1

i ← rk f (xi,sk
1)

5 p2
i ← (1− rk) f (xi,sk

2)

6 ti← p1
i

p1
i +p2

i

7 fin
8 sk

1←
Γ(3/2)√

2Γ(2)
∑i tixiwi
∑i tiwi

9 sk
2←

Γ(3/2)√
2Γ(2)

∑i(1−ti)xiwi
∑i(1−ti)wi

10 rk← ∑i tiwi
∑i wi

11 jusqu’à convergence

Grâce à cette estimation, nous pouvons utiliser l’estimation EM en un point spécifique p afin d’avoir
l’interpolation locale [s1

i ,s
2
i ,ri] de la distribution en utilisant les TP-UCBS.

θ(p) : [s1,s2,r]p = ∑
∀k∈K

β
k(p)θ k = b(p)tθ ∀i ∈ I (4.14)

où chaque ligne de θ est le vecteur θ k du kième point de contrôle.

Limite de localité

Grâce à la paramétrisation locale, nous sommes passés d’une représentation globale à une estimation
des distributions de probabilités locale à chaque image et à chaque position spatiale. Chaque image et
chaque localité peut avoir un comportement distinct. Prendre ces comportements en compte de manière
différenciée permet de modéliser plus finement le comportement des appariements.

Nous pouvons aussi interpréter cela comme suit : les distributions des erreurs globales sont des
distributions marginalisées sur toutes les images et toutes les localités.

90



CHAPITRE 4. CONTRIBUTION 2 : MISE EN CORRESPONDANCE
DÉFORMABLE DE GRANDS GROUPES

Localité Nombres d’échantillons
Globale (c.n)2

Par image (c.n)
Locale et par image c.n

V
Locale et par paire c

V

TABLEAU 4.1 – Nombre d’échantillons disponibles en fonction de la localité, n est le nombre d’images. V représente
le nombre de localités par images, c est un coefficient constant.

Cependant ces distributions locales sont encore des distributions marginales. Afin d’être le plus
spécifique que possible, il aurait fallu créer des distributions, non pas pour chaque image, mais pour
chaque paire d’images. En effet, les échantillons utilisés pour calculer les distributions locales sont
les appariements entre les points d’une image particulière et d’une localité spécifique avec les points
correspondants sur l’ensemble des autres images. De la même manière que le comportement d’une image
peut être différente d’une autre, le comportement d’une paire d’images A↔ B peut différer d’une autre
paire d’images A↔C.

Ces distributions spécifiques pour chaque paire ne peuvent pas être utilisées. Ceci est dû au nombre
d’échantillons disponibles pour estimer les distributions. Les distributions spécifiques à chaque image et
locales bénéficient d’un nombre d’échantillons proportionnel au nombre d’images n. Dans cette situation
il suffit d’avoir un nombre d’images n suffisant pour pouvoir estimer les distributions.

Pour les distributions spécifiques par paires, le nombre d’échantillons est indépendant du nombre
d’images et dépend directement de la taille des localités V des images.

4.6.3 Test avec des données synthétiques

Afin de confirmer la capacité de notre méthode à estimer les distributions approximées, nous avons
conçu un jeu de données de synthèse, nous permettant de maîtriser les distributions sources.

En ce qui concerne les vrais positifs, ils sont modélisés comme des vecteurs gaussiens (des vecteurs
dont les composantes sont issues de distributions gaussiennes) :

— nombres de points : 100 000
— Ecart-type des composantes du vecteur gaussien : 30 mm
— Dimensions : 3

Les faux positifs, les appariements aberrants, sont modélisés par la différence de deux vecteurs issues
de tirages aléatoires uniformes au sein d’une boite englobante. Le rapport final de points aberrants est de
50% :

— nombres de points : 100 000
— Dimensions de la boite englobante : 350mm×350mm×600mm
— Dimensions : 3
La recherche des paramètres s1,s2 et r est effectuée grâce à l’algorithme 6 d’espérance-maximisation

EM en prenant pour valeurs initiales s1 = 30,s2 = 300,r = 0.5. Le critère d’arrêt de l’algorithme consiste
à obtenir une valeur de mise à jour relative inférieure à 10−3 pour les 3 paramètres : ‖θ

n−θ n−1‖∞

‖θ n‖∞
< 10−3.

L’algorithme d’espérance-maximisation converge en 12 itérations (avec le critère d’arrêt ‖θ
n−θ n−1‖∞

‖θ n‖∞
<

10−3). Les résultats sont visibles figure 4.7. Cette figure montre que les estimations des deux distributions
sont de bonne qualité. L’approximation des échantillons aberrants par une distribution de Maxwell
introduit très peu de déformation sur la forme de la distribution.
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FIGURE 4.7 – Distribution des distances. Données synthétiques, distribution des vrais positifs en bleu clair et
des faux positifs en orange. Les courbes bleues foncées et rouges représentent leurs approximations avec des
distributions de Maxwell

Erreur (en mm)

P
ro

b
a
b

ili
té

Données réelles

FIGURE 4.8 – Exemple avec des données réelles, avec plus de 50% d’échantillons aberrants. L’histogramme en gris
est calculé avec une image du jeu de données VISCERAL après mise en correspondance. Les courbes bleues foncées
et rouges représentent, respectivement, les distributions estimées des vrais positifs et des échantillons aberrants,
avec des distributions de Maxwell.

4.6.4 Test avec des données réelles

Les données utilisées pour cette expérience sont issues du jeu de données VISCERAL [LANGS et collab.,
2013]. Il contient 20 images thoraciques CT-scanner 3D avec produit de contraste. L’erreur de distance
finale après optimisation est utilisée. L’expérience consiste à estimer les paramètres locaux de la zone du
poumon droit en utilisant la variante locale de la pondération EM.

Grâce aux résultats visibles dans la figure 4.8, nous pouvons observer que les données réelles sont
assez différentes des données de synthèse (figure 4.7. La plus grande proportion d’échantillons aberrants
(65% estimés) contribue à rendre moins visible les deux modes observables dans l’expérience avec
données de synthèse.

C’est la distribution des échantillons aberrants qui semble la moins bien approximée par une distribu-
tion de Maxwell. Plusieurs hypothèses peuvent être faites : la première est que nous considérons que la
distribution des faux positifs provient de la différence de deux vecteurs tirés uniformément au sein de la
boîte englobante. En réalité, la distribution des points d’intérêt au sein de l’image n’est pas uniforme est
dépend de plusieurs facteurs complexes à modéliser : la densité des points d’intérêt dépend des structures
anatomiques d’une part et de la détection en espace-échelle d’autre part. Ceci résulte en une distribution
favorisant les courtes distances, car les points d’intérêt sont plus concentrés au centre de l’image.
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FIGURE 4.9 – Comparaison des fonctions de pondération avec les mêmes données réelles. En bleu : l’estimation
incorrecte de la variance biaise le M-Estimateur qui inclut beaucoup d’échantillons aberrants. En pointillés bleu : le
M-Estimateur avec la variance rectifiée. En rouge : notre pondération EM qui possède une meilleure sélectivité.

M-estimateur

Estimation
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é V 99% 1%

F 61% 39%

M-estimateur*

Estimation

V F
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é V 91% 9%

F 14% 86%

Pondération EM

Estimation

V F

R
éa

lit
é V 97% 3%

F 9% 91%

TABLEAU 4.2 – Matrices de confusion : M-estimateur à gauche, M-Estimateur rectifié (*, au centre) et pondération
EM à droite. Ces matrices de confusions sont issues des données réelles.

Malgré ce phénomène, la pondération EM parvient à estimer des paramètres de distributions qui sont
visuellement cohérents, en faisant correctement la distinctions entre les vrais et les faux positifs.

4.6.5 Comparaison

Afin de juger la pertinence de notre méthode, nous proposons une comparaison avec le M-estimateur
de Tukey en utilisant les données réelles. Étant donné que la proportion d’échantillons aberrants dépasse
le point de rupture du M-Estimateur de Tukey, nous proposons d’introduire un troisième scénario où
la mauvaise variance estimée par l’estimateur MAD est remplacée par une variance optimale, ajustée
manuellement.

Une comparaison de ces trois scénarios est disponible figure 4.9 et leurs matrices de confusion
respectives dans la table 4.2. Tout d’abord nous pouvons voir que le M-estimateur de Tukey non rectifié
(courbe bleue pleine) fournit une pondération significativement non-nulle pour une grande partie des
échantillons aberrants. Ceci est dû, comme expliqué précédemment, à la mauvaise estimation de la
variance des vrais positifs. La courbe de pondération issue du M-estimateur de Tukey rectifié fournit une
pondération satisfaisante. Elle permet d’observer que notre méthode de pondération EM propose une
meilleure sélectivité que le M-estimateur de Tukey : la pondération EM conduit à une séparation plus
nette en vrais et faux positifs.

Les courbes ROC, de la figure 4.10 permettent aussi d’observer les qualités des différents classifieurs.
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FIGURE 4.10 – Courbe ROC : M-Estimateur et Pondération EM.

La courbe du M-estimateur est créée en remplaçant la variance σ par ασ et en faisant varier α . Le point
orange représente le M-Estimateur classique, en prenant α = 1. Le point bleu représente la position
optimale du M-Estimateur, nommé “M-estimateur rectifié”, en optimisant α pour avoir le meilleur
compromis. Dans cette expérience, α = 0.2.

Dans le cadre de la pondération EM, les distributions étant directement estimées, il n’y a pas de
paramètre à faire varier. Afin de pouvoir tracer une courbe ROC, nous avons utilisé une fonction de
transfert suivant une loi de puissance : f (x) : x→ xα permettant d’ajuster le compromis entre taux de
vrais positifs et taux de faux positifs. Dans nos expérimentations, nous n’utilisons pas cette fonction de
transfert, donc α = 1, qui est représentée par le point violet.

4.7 Optimisation

Nous proposons de trouver le meilleur ensemble de transformations T ∗ en minimisant, pour chaque
point d’intérêt, la distance quadratique moyenne (4.9) à ses points appairés, modérée par la pondération-
EM (4.13).

La fonction objectif représentant notre problème E(T ) est dépendante des demi-transformées choisies
et doit avoir une valeur minimale lorsque les points de tous les vrais couples coïncident dans l’espace
commun.
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E(T ) =
n

∑
i=1

∑
pi

a∈P i

 1
|N (pi

a)|
∑

p j
b∈N (pi

a)

w(pi
a, p j

b)d(pi
a, p j

b)
2

 (4.15)

où N (pi
a) est l’ensemble des points appairés à pi

a et |N (pi
a)| son cardinal.

Elle correspond à la somme quadratique, sur tous les couples P i de toutes les images i, des erreurs de
distances ‖τ i(pi

a)− τ j(p j
b)‖2 intra-couple, pondéré par w(pi

a, p j
b) déterminant si le couple (pi

a, p j
b) est un

vrai ou faux positif.

Le termeN (pi
a) correspond au nombre de couples auxquelles le points pi

a appartient et permet d’avoir
une contribution identique pour tous les points d’une image, indépendamment du nombre de couples
auxquels ils appartiennent.

T ∗ = min
T

E(T ) s.t.
n

∑
i=1

xi = 0 (4.16)

L’équation ∑
n
i=1 xi = 0 permet une minimisation avec contrainte justifiée dans la section 4.8.5.

4.7.1 Notation matricielle

Afin de simplifier les notations des parties suivantes, nous allons adopter une notation matricielle de
notre problème.

Nous pouvons réécrire l’équation (4.15) sous la forme suivante :

E(T ) =
n

∑
i=1

∑
pi

a∈P i
∑

p j
b∈N (pi

a)

√w(pi
a, p j

b)

|N (pi
a)|

d(pi
a, p j

b)

2

(4.17)

En parcourant l’ensembleM des appariements, la fonction objectif (4.17) peut être réécrite :

E(T ) = ∑
(pi

a,p
j
b)∈M

(
s(pi

a, p j
b)d(pi

a, p j
b)
)2

(4.18)

où s(pi
a, p j

b) est défini par :

s(pi
a, p j

b) =

√√√√w(pi
a, p j

b)

(
1

|N (pi
a)|

+
1

|N (p j
b)|

)
(4.19)

L’équation (4.18) peut être exprimée sous forme matricielle :

A = SM(P+BX)

E(X) = tr(AtA)
(4.20)

où S est la matrice diagonale |M|×|M| contenant tous les s(pi
a, p j

b).

P est la matrice |P|×3 contenant les positions des points d’intérêt.

M est la matrice parcimonieuse |M|×|P| contenant les appariements. Chaque ligne de M représente
un couple de points appariés, elle contient exactement deux valeurs non-nulles : un 1 et un −1 dans
les colonnes correspondantes au deux points d’intérêt considérés. La matrice M peut être vue comme
la matrice d’incidence du graphe orienté des appariements où les sommets sont des points d’intérêt et

95



CHAPITRE 4. CONTRIBUTION 2 : MISE EN CORRESPONDANCE
DÉFORMABLE DE GRANDS GROUPES

τ1(p1
1)

p1
1

p1
2

p2
1

p4
1

p3
1

p3
2

image 1
image 2

image 4image 3

espace commun

m1

m2

m4

m3

τ2(p2
1)

τ4(p4
1) p2

2τ3(p3
1)

τ2(p2
2)

τ1(p1
2)τ3(p3

2) m5

M =



p1
1 p1

2 p2
1 p2

2 p3
1 p3

2 p4
1

m1 1 0 −1 0 0 0 0
m2 0 0 0 0 1 0 −1
m3 0 1 0 1 0 0 0
m4 0 1 0 0 0 −1 0
m5 0 0 0 1 0 0 −1



FIGURE 4.11 – Exemple avec 4 images. Pour des raisons de lisibilité, seul le squelette est affiché. En surim-
pression sur chaque image i : la grille associée aux splines utilisée pour représenter la transformée déformable
τ i. Au milieu : l’espace commun, qui est utilisé pour mesurer les distances intra-paires. de même que pour la
figure 4.2, les appariements sont tracés en noir et la transformation des points en pointillés orange. Dans cette
exemple simple, 7 points d’intérêt ont été extraits : P = {p1

1,p
1
2,p

2
1,p

2
2,p

3
1,p

3
2,p

4
1}, et 5 paires ont été trouvées :

M =
{
(p1

1, p2
1),(p3

1, p4
1),(p1

2, p2
2),(p1

2, p3
2),(p2

2, p4
1)
}

. La paire (p2
2, p4

1) est un faux positif. M est la matrice des
appariements.

les arêtes les appariements avec une orientation arbitraire. Un exemple de matrice M est donné dans la
figure 4.11.

B est la matrice |P|×n|B| des fonctions de base. C’est une matrice rectangulaire diagonale par bloc,
où chaque bloc non-nul Bi est la matrice |P i|× |B| de fonctions de base pour l’image i (la concaténation
de tous les b(pi

a)) :

B =

B1 . . . 0
...

. . .
...

0 . . . Bn


|P|×n|B|

avec Ba =

 b(p1
a)

...
b(p|P

a|
a )


|Pa|×|B|

(4.21)

X est la matrice qui contient tous les déplacements des points de contrôle xi de chaque image i, i.e. les
inconnues :

X =

x1

...
xn


|M|n×3

(4.22)
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4.7.2 Moindres carrés pondérés itératifs

Nous utilisons les “moindres carrés pondérés itératifs” [HOLLAND et WELSCH, 1977] IRLS afin de
prendre en compte la pondération EM. IRLS permet de simplifier le problème en considérant constante la
pondération lors de l’optimisation et en séparant le processus en 2 étapes :

1. Estimation des distributions et des pondérations associées :

S = f (X̂,M,B) (4.23)

2. Minimisation des distances intra-paires.

X̂ = min
X

E(X) (4.24)

Afin de résoudre le problème de minimisation de l’étape 2, nous avons essayé plusieurs méthodes à
l’ordre 1 et 2.

Itération de Gauss-Newton

Méthode La méthode de Gauss-Newton [WEDDERBURN, 1974] est une méthode d’optimisation pour
les fonctions s’écrivant sous la forme (voir section 2.6.5) :

f (x) =
m

∑
k=1

( fk(x))2 (4.25)

où, dans notre cas, fk(x) est de la forme :

fk(x) =

√
w(pi

a, p j
b)

|N (pi
a)|

d(pi
a, p j

b)

=

√
w(pi

a, p j
b)

|N (pi
a)|
‖τ i(pi

a)− τ
j(p j

b)‖

=

√
w(pi

a, p j
b)

|N (pi
a)|

∥∥∥pi
a +bi(pi

a)x
i−
(

p j
b +b j(p j

b)x
j
)∥∥∥

(4.26)

La jacobienne de f (x) est :

J =


∂ f1

∂x1
· · · ∂ f1

∂xn
...

. . .
...

∂ fm

∂x1
· · · ∂ fm

∂xn


|M|×|B|n

(4.27)

La méthode de Gauss-Newton se propose d’approximer la hessienne H = d2 f
dx2 (x) en ignorant les

dérivées supérieures à l’ordre 1 par Ĥ = 2JT J. Dans notre cas, la hessienne est de dimensions |B|n×|B|n.

Une itération de Gauss-Newton est définie par :

d(k) =−αH−1
∇ f (x(k)) (4.28)

où le gradient ∇ f (x(k)) s’écrit :

∇ f (x(k)) =
d f
dx

(x) =

∇x1

...
∇xn


|B|n×3

(4.29)
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En notation matricielle :

∇ f (x(k)) = ∇E = ∇tr(AAT ) = 2BtMtS2M(P+BX) (4.30)

Résultat La forme de la fonction de coût, équation 4.15, est une forme quadratique. La résolution par la
méthode de Gauss-Newton permet donc une convergence rapide. Il est cependant nécessaire de ralentir la
vitesse de convergence en fixant α < 1 afin de réduire les pas et d’obtenir un algorithme IRLS stable et à
une faible mise à jour des pondérations w(pi

a, p j
b).

Afin de trouver le meilleur compromis entre vitesse et stabilité, nous avons aussi mis en œuvre des
itérations de Levenberg-Marquart et de Gauss-Newton amorti. Ces schémas d’optimisation permettent de
réduire encore le nombre d’itérations, tout en préservant la stabilité.

Limitation Les méthodes du second ordre nécessitent de construire la matrice hessienne du problème.
L’utilisation de la matrice hessienne pose problème car c’est une matrice dense (avec aucune valeur nulle)
de dimensions |B|n×|B|n. L’utilisation de cette matrice limite la résolution du problème à des jeux de
données de l’ordre de quelques dizaines d’images.

Afin de pouvoir gérer des jeux de données contenant un nombre d’images supérieur à la centaine,
il est nécessaire d’utiliser des méthodes ne mettant pas en oeuvre cette matrice du second ordre. Cette
limitation ouvre la voie aux méthodes du premier ordre, nécessitant plus d’itérations, mais possédant des
temps d’itération courts. Elles possèdent aussi une complexité linéaire, contrairement à la complexité au
moins quadratique des méthodes du second ordre.

Descente de gradient

Comme nous l’avons décrit dans la partie précédente, il est nécessaire d’utiliser une méthode du
premier ordre afin d’avoir une complexité linéaire et une empreinte mémoire permettant l’usage d’un
grand nombre d’images.

Une itération de descente de gradient permet de mettre à jour le vecteur X avec une nouvelle valeur :

Xk = Xk−1−α∇E (4.31)

où α est un coefficient positif inférieur à 1.

Calcul du gradient Le gradient de la fonction d’énergie calculé à partir de la forme matricielle s’écrit :

∇E = 2BtMtS2M(P+BX) (4.32)

De cette manière, une étape de descente de gradient s’écrit :

Xk = Xk−1−α∇E

= Xk−1−α2BtMtS2
kM(P+BXk−1)

(4.33)

4.8 Régularisation

4.8.1 Introduction

De même que dans le cas rigide, seulement n−1 demi-transformations sont nécessaires pour mettre
en correspondance n images. Dans notre approche, nous avons n transformations τ i inconnues. Cette
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FIGURE 4.12 – Exemple de dérive des champs de déformations. Tous les champs se déforment de la même façon,
ce qui n’augmente pas la distance-erreur, mais produit une dérive.

différence du nombre d’inconnues a pour conséquence de rendre le problème sous-déterminé : la conver-
gence n’est pas garantie et les transformations peuvent être sujettes à une dérive globale, comme dans la
figure 4.12.

Localement, pour un appariement entre deux points d’intérêt {pi
a, p j

b}, il y a une infinité de transfor-

mations
{

τ i(pi
a),τ

j(p j
b)
}

qui minimisent la distance d(pi
a, p j

b), voir figure 4.13.
La régularisation a pour but de limiter la dérive globale. Plusieurs solutions sont possibles, chacune

possédant des avantages et des inconvénients. En effet, la régularisation peut prendre la forme d’une
contrainte douce sur les points de contrôle ou sur les couples appairés. Elle peut aussi prendre la forme
d’une contrainte dure sur les points de contrôle.

Dans les parties suivantes, nous détaillerons les différentes solutions testées, avec leurs avantages et
leurs inconvénients.

4.8.2 Protocole expérimental : données synthétiques

Afin de pouvoir expérimenter et vérifier facilement les performances de notre approche, nous avons dé-
veloppé un générateur de données de synthèse paramétrable permettant de générer les données nécessaires.
Nous l’utilisons pour générer des scénarios en deux dimensions.

La génération comporte 4 étapes, schématisées avec la figure 4.14 : la génération de points d’intérêt, la
génération de champs de déformations et la génération des mises en correspondance.

Ces expériences ont pour objectif de tester l’optimisation et l’utilisation des champs de déformation.
Elles prennent donc en entrée des listes de points appairés (contenant des vrais et des faux positifs). Ici
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FIGURE 4.13 – Exemple de solutions de la minimisation. Plusieurs solutions sont possibles du fait de la sous-
détermination du problème, la solution (a) est souhaitable tandis que les solutions (b) et (c) correspondent à une
dérive.
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FIGURE 4.14 – Schéma de génération des données synthétiques. Etape 1 : un ensemble de points est généré. Etape
2 : un champ de déformation pour chaque image est généré. Etape 3 : les points sont projetés dans chaque image, en
interpolant le champ de déformation. Etape 4 : la liste des appariements est créée, comportant à la fois des vrais et
de faux positifs.
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nous ne testons pas la détection, la description et l’appariement des points d’intérêt.

Génération des points d’intérêt

La génération des points d’intérêt consiste à créer une liste de points. Dans nos expérimentations de
synthèse nous générons 200 points.

Ils sont créés dans un espace commun, ils peuvent être vus comme issus d’un patient moyen à partir
desquelles seront générées toutes les images, par déformation.

La liste des paramètres pour cette étape est la suivante :
— Nombre de points
— Nombre d’images

Génération de champs de déformation

La deuxième étape consiste à générer un champ de déformation par image. Celui-ci a pour but de
rendre compte de la variabilité entre les patients. Nous faisons ici l’hypothèse qu’il existe des champs de
déformation permettant de lier tous les patients.

Les champs de déformation sont générés par tirage aléatoire de vecteurs placés sur une grille. Un champ
de déformation dense est ensuite obtenu par interpolation de ce champ. Dans nos expérimentations, nous
générons des grilles de tailles 2×2 ou 3×3.

Afin de rendre compte de la répétabilité de la détection des points d’intérêt, une probabilité de présence
des points dans chaque image est utilisée. Si le point est présent dans l’image, nous le déformons grâce
au champ de déformation calculé précédemment. Ce sont ces coordonnées déformées auxquelles notre
méthode à ensuite accès avec pour objectif de retrouver les coordonnées initiales.

La liste des paramètres pour cette étape est la suivante :
— Résolution de la grille,
— Amplitude de la déformation : échelle de la loi uniforme sur les vecteurs de la grille,
— Probabilité de présence d’un point.

Génération de la liste des couples

La dernière étape consiste à générer une liste de couples. Celle-ci contient des couples de référence de
points dans les différentes images. Elle contient à la fois des vrais positifs : des points ayant le même point
source (avant déformation) et des faux positifs : des couples aberrants composés de points n’ayant pas le
même point source. Afin de rendre compte d’un processus d’appariement le plus réaliste que possible,
nous associons deux probabilités à cette opération : une probabilité liée aux vrais positifs et une probabilité
liée aux faux positifs.

La liste des paramètres pour cette étape est la suivante :
— Probabilité d’appariement de vrais positifs : Pour chaque couple possible, nous associons une

probabilité uniforme de détection.
— Probabilité d’appariement de faux positifs : Nous tirons des points au hasard afin d’atteindre le

taux cible d’appariements aberrants.
— Probabilité de présence d’un point dans une image.
La liste des paramètres est représentée dans le tableau 4.3.
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Nom Valeur
Nombre de points modèles 100
Nombre d’images 4
Résolution de la grille 2×2
Amplitude de déformation (% taille d’image) 10%
Probabilité d’apparition 0.8
Probabilité d’appariement 0.8
Fraction de faux positifs 0.2

TABLEAU 4.3 – Valeur des paramètres utilisés.

Exemple synthétique

FIGURE 4.15 – Exemple de données de synthèse. Nous pouvons observer les points du modèle (marqueurs
circulaires), et leurs apparitions dans les acquisitions (marqueurs en croix).

L’exemple présenté dans la figure 4.15 est issue de la réalisation suivante :

Nom Valeur
Nombre de points par image : 80
Nombre de mise en correspondance : 961

dont faux positifs : 193
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FIGURE 4.16 – Exemple de régularisation du déplacement de deux points de contrôle pa
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j . La régularisation
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FIGURE 4.17 – Résultat de régularisation de deux points de contrôle. Les points déformés ne coïncident pas du fait
de la présence de la régularisation.

4.8.3 Régularisation du déplacement des points de contrôle

La régularisation du déplacement des points de contrôle est la solution la plus simple. Elle consiste à
pénaliser les grandes déformations. Dans ce cas, un terme de régularisationR(x) prend la forme suivante :

R(x) = ∑
p∈P

∥∥bi(p)xi
∥∥2

(4.34)

Avantage : Ce terme de régularisation est très simple à mettre en œuvre, et s’intègre bien dans
l’optimisation. De plus, il n’apporte aucune contrainte sur le choix des champs de déformations.

Inconvénient : La principale limitation de cette régularisation est qu’elle conduit à un compromis
dans l’estimation du déplacement du point entre le terme de distance-erreur et le terme de régularisation.
Ce compromis a pour conséquence de converger vers une solution avec un champ de déformation trop
faible, les points déformés ne se rejoignent pas, laissant une certaine distance dépendante du poids de la
régularisation, voir figure 4.17.

À l’aide de la figure 4.18, nous pouvons observer que cette régularisation permet effectivement
d’empêcher la dérive observée dans le cas sans régularisation.
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FIGURE 4.18 – Positions finales et courbes de convergence avec une régularisation du déplacement des points de
contrôle. Nous pouvons observer qu’il reste une partie des déformations non capturée par l’estimation du champ de
déformation. Grâce aux courbes de convergence cumulées, nous pouvons observer un compromis entre les deux
termes : la régularisation (en jaune) et l’erreur de distance (en bleue).

En observant les courbes de convergence, on peut conclure que l’optimisation consiste en un compromis
entre l’énergie de distance entre les points et l’énergie pénalisant les points de contrôle. La conséquence
est une sous-estimation du champ de déformation qui conduit à conserver une erreur liée à la distance.

En portant attention à la position finale des points après optimisation, sur la figure 4.18, nous pouvons
observer que le comportement diffère selon la localité.

4.8.4 Régularisation sur les couples appairés

Une autre régularisation consiste à se baser sur la source de la dérive globale des couples appairés, et à
pénaliser directement leur dérive. La position optimale où les points d’intérêt appairés se rejoignent est au
milieu des deux positions initiales. C’est le cas lorsqu’il n’y a aucune dérive.

Le terme de régularisation suivant se propose de pénaliser directement la dérive, en calculant le vecteur
de dérive bi(pa

i )xi−b j(pb
j)x j pour chaque appariement.

R = ∑
p∈P

∥∥bi(pa
i )x

i−b j(pb
j)x

j
∥∥2

(4.35)

Avantage : Ce terme de régularisation semble optimal dans le cas de deux images. Comme le précédant,
il n’induit aucune contrainte sur le choix du champ de déformation.

104



CHAPITRE 4. CONTRIBUTION 2 : MISE EN CORRESPONDANCE
DÉFORMABLE DE GRANDS GROUPES

pa
i

pb
j

bi(pa
i )xi−b j(pb

j)x j

τa(pa
i )

τb(pb
j)

image a

image b

espace commun

FIGURE 4.19 – Exemple de régularisation sur un couple appairé.

Inconvénient : Nous pouvons observer que dans le cas de points liés au travers de plus de deux images,
voir figure 4.20, cette solution résulte en des champs trop faibles, dus à l’absence de solution exacte. Il est
par ailleurs impossible de généraliser le calcul exact à plus de deux points d’intérêt, car la présence de
faux positifs fait qu’il n’est pas possible de détecter des sous-graphes connexes indépendants.

Cette solution n’est pas idéale et elle conduit à une dépendance entre le terme de distance et le terme de
régularisation, comme dans le cas de la régularisation sur les points de contrôle (figure 4.19). Les courbes
de convergences de la figure 4.21 nous montrent ce compromis, l’erreur finale n’est pas nulle et les deux
termes se stabilisent à des valeurs significativement non-nulles.

C’est l’appariement de plus de deux points qui a pour conséquence cette limitation en précision et
une sous estimation des champs de déformations. Figure 4.22, nous pouvons observer que, dans cette
expérience, le nombre d’appariements le plus fréquent est 3. Le cas idéal pour cette régularisation (un
seul appariement), est minoritaire. Le cas décrit dans la figure 4.20 arrive donc régulièrement.

4.8.5 Contrainte inter-images sur les points de contrôle

La dernière approche que nous avons testée est une contrainte dure et non pas une régularisation. Elle
consiste à utiliser la même répartition des points de contrôle pour toutes les images et à contraindre la
moyenne des déplacements d’un point de contrôle à travers toutes les images vers une valeur nulle, voir
figure 4.23. Cette approche a déjà été proposée par WU et collab. [2012].

n

∑
i=1

xi = 0 (4.36)

Avantage : Le principal avantage est qu’il supprime le degré de liberté supplémentaire grâce à une
nouvelle équation, en fournissant une contrainte n’ayant pas d’effet sur les autres données du problème.

Inconvénient : Le premier inconvénient est de contraindre les points de contrôle à avoir la même
position pour toutes les images, et ceci peut poser un problème quand les parties imagées ne sont pas
les mêmes. De plus, la moyenne nulle est faite sur des points de contrôle ne reposant pas dans le même
espace, on approxime donc l’espace commun par l’espace propre à chaque image. Ceci rajoute l’hypothèse
nécessaire de petites déformations à l’optimisation qui existe déjà pour les splines.

L’ajout d’une contrainte sur la moyenne des points de contrôle à travers les images a pour objectif de
fixer la déformation moyenne à 0. D’un point de vue applicatif, nous pouvons assimiler cette contrainte à
forcer l’espace intermédiaire (qui peut être vu comme un humain moyen) à rester centré.
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FIGURE 4.21 – Positions finales et courbes de convergence avec une régularisation sur les couples appairés. Nous
pouvons observer qu’il reste une partie des déformations non capturée par l’estimation du champs de déformation.
Grâce aux courbes cumulées de convergences, nous pouvons observer un compromis entre les deux termes : la
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FIGURE 4.22 – Histogramme du nombre moyen d’appariement pour un point d’intérêt.
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FIGURE 4.23 – Exemple de contrainte inter-images sur les points de contrôle.
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FIGURE 4.24 – Positions finales et courbes de convergence avec une contrainte inter-images sur les points de
contrôle. Nous pouvons observer des positions finales qui possèdent une erreur de distance inférieure aux précédentes
solutions. Nous pouvons observer sur la courbe représentant la fonction énergie que l’erreur tend vers une valeur
proche de 0. Note : La contrainte n’étant pas une régularisation au sein de la fonction objectif, il n’y a pas de terme
de régularisation.

Cette régularisation a deux spécificités vis-à-vis des autres approches évaluées ci-dessus. La première
est un découplage entre le terme de la fonction objectif lié à la distance entre les points d’intérêt appairés
et la suppression de ce degré de liberté surnuméraire. Ce découplage permet d’éviter un compromis entre
les deux termes de la fonction d’énergie : l’erreur-distance et la régularisation. La deuxième spécificité
amplifie cette indépendance de ces deux aspects de l’optimisation. En effet, nous utilisons une contrainte
dure en retirant la moyenne de déformation à chaque point de contrôle après chaque pas d’optimisation.
L’application d’une contrainte dure permet de découpler de manière forte les deux aspects, à travers une
méthode en deux étapes alternées, la figure 4.24 montre la bonne convergence en utilisant cette contrainte.

4.9 Conclusion

Nous avons montré les avantages d’utiliser des mises en correspondance de groupes utilisant un graphe
complet. Ceci permet une robustesse dans le cadre de jeux de données d’imagerie médicale hétérogènes
qui peuvent contenir des zones imagées différentes. Notre approche parcimonieuse, utilisant uniquement
des points d’intérêt et une interpolation par spline sur les intervalles d’une grille, permet de dépasser les
limites actuelles du nombre d’images pouvant être recalées ensembles, en un temps raisonnable.
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5.1 Introduction

Afin de mettre en application la méthode décrite au chapitre précédent, nous avons créé l’approche
“Fast Deformable Groupwise Registration” (FGDR). Elle consiste à mettre en correspondance des images
médicales issues de larges bases de données de manière déformable.

Dans les expériences qui vont suivre nous attacherons de l’importance à la fois à la comparaison de la
précision de notre approche avec une approche de référence (ANTs, AVANTS et collab. [2008]) et aussi au
comportement de notre algorithme en fonction de la dimension de la base d’images.

5.1.1 Méthode

Afin de respecter les conditions de proximité à la solution de notre méthode, une première étape de
mise en correspondance rigide par groupe est effectuée à l’aide de notre approche FDR. La deuxième
étape consiste à utiliser notre approche déformable FGDR sur ces images recalées.

Avant ces deux étapes de mise en correspondance rigide puis déformable, nous extrayons les points
d’intérêt Surf3D. Nous pourrons noter que les deux méthodes FGR et FGDR utilisent la même source de
points d’intérêt, ce qui supprime rapidement l’utilisation des images complètes.

Processus

Le processus complet nécessite les étapes suivantes :

1. Extraction des points d’intérêt (chapitre 3.3) :
— Détection des points d’intérêt
— Caractérisation des points d’intérêt

2. Recalage rigide (chapitre 3.5) :
— Calcul de la transformation de chaque paire par RANSAC
— Élagage du graphe
— Recalage rigide de groupes

3. Mise en correspondance déformable (chapitre 4) :
— Calcul des appariements de tous les points
— Calcul du recalage déformable

Extraction des points d’intérêt

Afin d’extraire les points d’intérêt de manière générique et de pouvoir les utiliser dans les différentes
étapes de notre approche, nous extrayons tous les maxima en espace-échelle pour la détection des blobs
(seuil de détection à 0). Cette extraction exhaustive permet d’appliquer ensuite un seuil spécifique à
chaque application (rigide et déformable).

L’extraction est effectuée sur des images rééchantillonnées de manière à avoir des voxels isotropes de
0.75mm3.

Recalage rigide

Nous utilisons les mêmes paramètres que décrit dans le chapitre 3 qui, pour mémoire, sont :

1. Appariements des points d’intérêt, entre toutes les paires possibles d’images au sein de l’ensemble.
Nous utilisons une distance maximale au plus proche voisin de 0.3 et un rapprot au second de 0.98.
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2. Estimation des paramètres de toutes les transformations avec RANSAC. Nous faisons 6000
tirages aléatoires par paire, avec un seuil de décision de distance de 40mm, afin de trouver la
meilleure transformation pour chaque paire d’images. Un seuil de 40mm peut paraître élevé, mais
il convient de rappeler que c’est un recalage rigide. Il est donc nécessaire de choisir un seuil qui
permet d’accepter les couples de points correspondant mais éloignés à cause d’une déformation
non prise en compte par le modèle.

3. Élagage du graphe de mises en correspondance en retirant des arêtes selon le critère du nombre
de vrais positifs définit par RANSAC. Nous conservons 3n arêtes, tout en garantissant la connexité
du graphe.

4. Résolution des équations laplacienne, en utilisant pour ancre une image dont nous fixons arbi-
trairement les coordonnées à 0.

Mise en correspondance déformable

Pour chaque image, nous gardons jusqu’à 8000 points d’intérêt s’ils ont une réponse de détection
supérieure à 2000.

L’appariement est effectué entre tous les points de toutes les images avec une distance inférieure à
0.22 (sans dimension) et un rapport de distance au second de 0.95 maximum.

La pyramide de splines utilisée contient 3 niveaux, avec une taille de grille de, respectivement,
200mm3, 100mm3 et 50mm2. L’algorithme d’optimisation utilise des pas de descente de gradient sous sa
forme optimisée, en ralentissant la vitesse de convergence avec α , le pas de descente, ayant pour valeur,
par niveau de pyramide, 0.1, 0.05, 0.025. Pour chaque niveau de pyramide 200 itérations de descente de
gradient sont effectuées.

Afin d’améliorer la vitesse d’exécution, l’estimation des paramètres locaux des distributions de la
pondération EM est effectuée toute les 10 itérations.

Les expérimentations sont mises en œuvre avec un ordinateur possédant 24 cœurs (48 cœurs logiques
avec l’hyperthreading, à 2.3GHz) et 128Go de RAM.

5.2 Jeux de données

5.2.1 Base de données VISCERAL

Afin d’évaluer notre approche, nous utilisons la base de données VISCERAL [LANGS et collab., 2013].

Images

Cette base se compose de 3 groupes (voir figure 5.1) :
— Groupe A : Ce groupe est composé de 20 images provenant de scanner CT 3D avec un agent de

contraste. Pour ces images, la partie imagée englobe le thorax et l’abdomen. Les dimensions de
ces images sont environ de 500×500×400 voxels de dimensions 0.7×0.7×1.5mm. L’ensemble
des images nécessite 7.6Go d’espace de stockage.

— Groupe B : Ce groupe se compose de 20 images provenant de scanner CT (sans agent de
contraste). L’ensemble du corps est imagé. Les dimensions sont environ de 500× 500× 900
voxels de dimensions 0.8× 0.8× 1.5mm. L’ensemble des images du groupe B nécessite 18Go
d’espace de stockage.

— Groupe C : Ce groupe se compose de 63 images. Il possède les mêmes caractéristiques que le
groupe A. Le consortium VISCERAL fait référence à ces images comme “Silver Corpus” car il
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comporte des repères anatomiques reportés automatiquement. L’ensemble des images du groupe
C nécessite 31.5Go d’espace de stockage.

Points de repère anatomique

La base de données VISCERAL contient aussi des points de repère anatomiques. Ces points de repère
sont positionnés sur les images et annotés manuellement par des spécialistes. Seuls les groupes A et B
sont annotés, contrairement au groupe C qui est seulement annoté par report automatique d’annotation,
d’où l’appellation “Silver”, par comparaison au “Gold standard” des groupes A et B. Nous n’utiliserons
pas les repère du groupe C.

— Groupe A : Les images du groupe A sont annotées avec 45 points de repère anatomiques. Les
points de repère ne sont pas présents dans toutes les images, chaque image contenant en moyenne
entre 41 et 42 points.

— Groupe B : Les images du groupe B sont annotées avec 53 points de repère anatomiques. Chaque
image en contient entre 52 et 53 en moyenne.
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FIGURE 5.1 – Illustration des jeux de données A, B et C
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5.3 Comparaison avec ANTs

5.3.1 Introduction

À notre connaissance, notre méthode est la première qui utilise seulement des points d’intérêt pour
faire de la mise en correspondance de groupes. Afin de nous comparer à d’autres travaux, nous avons utilisé
des méthodes de recalages utilisant les voxels. Un des logiciels de référence dans ce domaine, dont le code
source est disponible, est ANTs (Advanced Normalization Tools, AVANTS et collab. [2008]). Cette famille
de méthodes permet la mise en correspondance de groupes d’images en utilisant des algorithmes standards.

ANTs a d’abord été conçu pour la mise en correspondance des structures du cerveau. Cette objectif
initial nous montre une fois de plus que la mise en correspondance d’images corps entier est un challenge
encore non résolu.

La comparaison avec ANTs consiste à confronter notre méthode avec la mise en correspondance de
groupes par approche en étoile. Cette approche est définie par le script antsMultivariateTemplateCons-
truction2.sh fourni avec le logiciel ANTs. Ce script propose une mise en correspondance de groupes en
étoile grâce à la génération d’une image de référence à partir de l’ensemble des images.

5.3.2 Mesure d’erreur sur les points de repère anatomique

Grâce à la présence des points de repère placés manuellement par des experts, l’utilisation de ce
jeu de données permet l’évaluation objective de la précision des deux méthodes. Ces points de repère
anatomiques permettent une comparaison fiable et proche de la réalité du terrain, même s’ils n’évaluent la
précision qu’à un nombre restreint de positions.

La mesure d’erreur Er est définie par :

Er = ∑
a∈I

∑
i∈L

∥∥τ
i (lai )− li

∥∥ (5.1)

où lai est le vecteur des coordonnées du point de repère i provenant de l’image a déformée dans
l’espace commun.

li est le vecteur de la position moyenne pour toutes les images du point repère i dans l’espace commun :

li =
1
n ∑

a∈I
τ

i (lai ) (5.2)

5.3.3 Procédure de ANTs

Le script par défaut de ANTs exécute 5 itérations de mise en correspondance par paire d’images entre
chaque image et la référence. Le premier est un recalage rigide tandis que les autres sont des recalages
déformables. La corrélation croisée est le critère de similiarité utilisé par défaut par ANTs. Les 4 étapes
de mise en correspondance déformable par paires se font dans une logique d’approche pyramidale : A
chaque itération de recalage de paire, une pyramide de raffinement est utilisée. La figure 5.2 propose un
schéma synthétique de l’approche.

5.3.4 Résultats : jeu de données A

Grâce aux 20 images qu’il contient, le jeu de données A permet un test de mise en correspondance
de groupes “classiques” car ressemblant par le nombre d’images aux jeux de données utilisés dans les
publications liées aux méthodes de l’état de l’art.
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FIGURE 5.2 – Schéma bloc de la procédure de recalage par groupe de ANTs. L’image moyenne est initialisée par la
moyenne des images d’entrée.
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Nous nous attacherons dans les prochaines parties à détailler le comportement de la méthode ANTs
avec différents paramètres et notre méthode, afin de pouvoir explorer en détail les comportements des
deux approches. L’analyse se concentrera sur l’évaluation de l’effet du recalage sur les points de repère et
une observation visuelle de la qualité de la mise en correspondance.

ANTs - Corrélation croisée

La première expérimentation consiste en la mise en correspondance des 20 images du jeu de données A
de VISCERAL en applicant pour ANTs les valeurs par défaut qui utilisent la corrélation croisée de son
approche de mise en correspondance de groupes.

Résultat ANTs nécessite 327 heures pour mettre en correspondance toutes les images. Le résultat est
une distance moyenne des points de repère de 14.0mm et une distance maximale de 152mm.

Si l’on regarde plus en détail les résultats en observant l’image moyenne de la figure 5.3a, nous
pouvons voir que les résultats ne sont pas probant. L’enveloppe est mal recalée (vue sagittale), tout comme
l’ensemble des organes mous. Seuls les os (bassin, colonne vertebrale) semblent être recalés un peu plus
convenablement. Le plancher bas des poumons (vue coronale), permet de voir la large erreur commise
dans l’axe Z. De plus, nous avons observé que le recalage de l’une des images, visible figure 5.3b, a
divergé.

En retirant l’image concernée et en recalculant la mise en correspondance sur les 19 images restantes,
l’algorithme parvient à converger (en 317h), mais ne fournit pas un résultat sensiblement meilleur.

ANTs - Information mutuelle

Un deuxième paramétrage de ANTs consiste à utiliser l’information mutuelle comme métrique de
similarité au lieu de la corrélation croisée. Ce critère permet de capturer des dépendances non linéaires et
est sensiblement plus rapide.

Résultat En changeant la métrique de similarité entre les images de la corrélation croisée par l’infor-
mation mutuelle, ANTs est beaucoup plus rapide : les 20 images sont mise en correspondance en 62.5
heures. Cependant, l’erreur moyenne augmente à 15.5mm, avec une erreur maximale de 150mm. Une
image “fantôme” sur le bas des poumons nous indique qu’une des images est mal recalée au moins à cet
endroit.

ANTs - Information mutuelle - sous-échantillonnage d’un facteur 2

Afin d’observer l’influence du sous échantillonnage sur la vitesse et la précision de ANTs, nous avons
dans ce cas sous-échantillonné les images d’un facteur 2. Cela correspond à appliquer au paramètre de
l’algorithme “shrinking factor” (sf) une valeur de 12×6×4×2.

Résultat De manière évidente, ANTs est plus rapide avec ce sous-échantillonnage : la mise en correspon-
dance des 20 images nécessite 13.8 heures. En comparant les figures 5.3c et 5.3d, nous pouvons observer
que le “fantôme” sur les bas des poumons n’est pas visible, ce qui indique que le sous-échantillonnage
augmente la robustesse. L’erreur moyenne est de 11.3mm, ce qui appuie le fait que ANTs bénéficie de la
robustesse apportée par le sous-échantillonnage.

116



CHAPITRE 5. APPLICATIONS ET ÉVALUATIONS

ANTs - Information mutuelle - sous-échantillonnage d’un facteur 4

Afin de trouver les limites de ANTs en terme de vitesse et de précision, nous utilisons un sous
échantionnage de 4 (sf = 20×12×6×4) associé à une mesure de similarité par information mutuelle.

Résultat Avec ces paramètres, ANTs calcule la mise en correspondance des 20 images en seulement
9.4 heures. Cette rapidité se fait au détriment de la précision, avec une erreur moyenne de 13.8mm. Un
sous-échantionnage d’un facteur 2 est donc optimal en terme de précision. L’algorithme reste robuste,
mais le sous-échantillonnage diminue la précision de manière significative.

Notre approche FGDR

Notre approche a réussi à mettre en correspondance les 20 images du jeu de données A, tout en étant
beaucoup plus rapide, en seulement 1h20. FGDR met en correspondance les images avec une erreur finale
sur les points de repère de seulement 10.5mm, ce qui est significativement meilleur que la méthode ANTs
la plus précise (MI-S2 : 11.3mm, p-value égale à 0.031 avec le test t de Welch unilateral).

Résultat La figure 5.4 permet d’observer les résultats en détails. Sur ce graphique, nous avons séparé
les points de repère en 5 régions anatomiques : 1-épaules (points de repère 1 à 4, 2-vertèbres (5 à 23), 3-
torse (24 à 32), 4-reins (33 à 38) et 5-hanches (39 à 45). Les courbes des erreurs de notre approche suivent
la même tendance que la courbe des erreurs de ANTs. Notre approche est compétitive avec ANTs.

Images moyennes Il est intéressant de comparer les images moyennes de ANTs, figure 5.3d, et notre
approche, figure 5.3e. Les images moyennes issues de ANTs semblent plus nettes, les bords sont plus
précis et avec des transitions plus floues dans les zones de fort contraste que celles de notre approche
FGDR. Cependant, si l’on observe attentivement les images, nous pouvons observer que notre approche est
plus précise. Par exemple si nous observons l’enveloppe des individus ou les zones contenant les organes
mous. Ce comportement peut s’interpréter par la différence d’approche entre les deux méthodes. ANTs
utilise directement l’intensité des images, particulièrement les différences de contraste, pour diriger son
optimisation. Les zones de fort contraste sont donc naturellement bien recalées. Quant à notre méthode,
elle n’utilise pas cette information, mais des points d’intérêt, ces zones ne sont donc pas mieux recalées
que les autres. Notre méthode à un comportement plus uniforme (écart-type de 7.9 au lieu de 8.3). Nous
pouvons aussi noter que les deux méthodes ont des difficultés pour mettre en correspondance les organes
mous. Cette limitation est due à l’utilisation de rayons X, qui sont peu absorbés par les tissus mous.

La figure 5.5 illustre les courbes de convergence de notre méthode. La courbe bleue représente l’énergie
liée à la fonction objectif. Afin d’avoir une mesure homogène à une longueur, nous prenons sa racine
carré. Cette formulation revient à observer la racine carré de la moyenne des carrés des distances entre
tous les points appairés (restreinte aux vrais positifs estimés). La courbe noire décrit l’erreur sur les points
de repère. La courbe jaune décrit l’erreur sur les points de repère en utilisant le M-estimateur à la place
de notre pondération EM. Nous pouvons observer dans ce cas que l’erreur sur les points de repère n’est
pas stable et remonte. La pyramide de splines est raffinée aux itérations 200 et 400. Le comportement en
marche d’escalier de la courbe bleue est dû à l’estimation des paramètres des distributions des vrais et
faux positifs une fois toutes les 10 itérations.

En observant la courbe bleue, on peut noter que les étapes de raffinement sont effectuées alors qu’il
n’y a pas convergence vers une valeur constante. Nous avons observé que l’erreur réelle (représentée par
les points de repère) se stabilise avant l’erreur de la fonction objectif des points d’intérêt. Ce phénomène
peut s’apparenter à ce que l’on observe en théorie de l’apprentissage entre les erreurs des ensembles
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(a) Image moyenne issue de ANTs, utilisant le critère
de corrélation-croisée.

(b) Une des images transformée dans l’espace commun
grâce à ANTs (Corrélation Croisée). L’algorithme n’a
pas convergé vers une bonne position. Nous pouvons
observer de larges déformations ne correspondant pas
à l’image moyenne de la figure 5.3a.

(c) Image moyenne issue de ANTs, utilisant le critère
d’information mutuelle.

(d) Image moyenne issue de ANTs, utilisant le critère
d’information mutuelle avec un facteur de sous échan-
tillonnage de 2.

(e) Image moyenne issue de notre approche FGDR.

FIGURE 5.3 – Résultats des différentes approches pour les 20 images du jeu de données A.

118



CHAPITRE 5. APPLICATIONS ET ÉVALUATIONS

 0

 5

 10

 15

 20

 25

 5  10  15  20  25  30  35  40  45

1 2 3 4 5

E
rr

or
s 

(m
m

)

Landmark id

ANTs
FGDR

FGDR*

FIGURE 5.4 – Comparaison entre notre approche FGDR et ANTs. La Distance est en millimètre. Les points de
repère sont séparés en 5 régions (1 : Epaules, 2 : Vertèbres, 3 : Torse, 4 : Reins, 5 : Hanches )

 5

 10

 15

 20

 25

 30

 35

 40

 100  200  300  400  500  600

E
rr

o
rs

 (
m

m
)

Number of iterations

√E
Mean distance  (EM-weighting)

Mean distance (M-estimator)

FIGURE 5.5 – Convergence du critère de minimisation et distance moyenne lors de la mise en correspondance des
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(a) Position initiale,
Erreur : 37.2±30.3 mm

(b) Position ANTs,
Erreur : 11.3±7.9 mm

(c) Position FGDR,
Erreur : 10.5±8.3 mm

FIGURE 5.6 – Points de repère du groupe A affichés dans le même repère. Chaque couleur représente un point de
repère (présent dans plusieurs images). De gauche à droite : Les positions initiales, avant recalage ; les positions
finales estimées en appliquant les transformations issues de ANTs ; Les positions estimées après application de notre
méthode FGDR.

d’apprentissage et de test. La notion d’arrêt prématuré est très utilisée dans ce cadre, pour éviter le sur-
apprentissage [CARUANA et collab., 2000; PRECHELT, 1998]. Cependant, il pourrait sembler judicieux de
définir un critère d’arrêt adaptatif.

Points de repère Les positions finales des points de repère visibles figure 5.6 permettent d’observer
le comportement des deux mises en correspondances pour certains points de l’image. À gauche, nous
pouvons observer les positions initiales des points d’intérêt, affichés dans un espace commun. Au centre,
les points de repère sont déformés en appliquant les champs de transformation de ANTs (Information
Mutuelle, sf=2). À droite, les résultats avec notre approche FGDR. Nous pouvons tout d’abord constater
que l’approche FGDR est significativement meilleure en ce qui concerne l’erreur moyenne. En observant
plus finement les dispositions des points, nous pouvons voir que les deux méthodes sont équivalentes de
par leurs comportements : le recalage est meilleur au niveau du bassin (en bas) et au niveau de la colonne
vertébrale. Les deux méthodes tirent partie du fort contraste de ces zones.

5.3.5 Résultats : jeu de données B

Le groupe B contient des images corps entier. Celui-ci contient des images ayant une plus grande
variabilité et permet de vérifier la robustesse des méthodes.
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Note : Un individu imagé du jeu de données B est particulièrement grand par rapport aux autres. Cette
spécificité nous permet d’avoir un cas précis d’observation de la robustesse des méthodes.

De plus, de même que le jeu de données A, le jeu de données B contient des points de repère anatomiques
permettant la comparaison quantitative de la précision des approches.

ANTs En prenant les paramètres optimaux de ANTs, à savoir : critère de similarité par information
mutuelle et un sous-échantionnage de 2, ANTs nécessite 34h pour mettre en correspondance les 20 images
corps entier du jeu de données B, dont l’image moyenne est visible figure 5.8b. L’erreur sur les points
de contrôle est relativement grande, 17.9mm. La figure 5.7 compare les mises en correspondance avec le
jeu de données B. Nous avons extrait les squelettes de chaque volume et nous les avons superposés dans
l’espace commun. La figure du milieu montre le résultat de la mise en correspondance de ANTs et nous
permet de confirmer que la mise en correspondance n’est pas de bonne qualité : une image a le bassin
décalé vers le bas, tandis que les autres images se superposent avec peu de précision.

ANTs manque de robustesse pour traiter ce jeu de données. Plusieurs raisons peuvent expliquer les
mauvaises performances pour ce jeu de données. Tout d’abord, les paramètres optimaux ont été définis
pour un autre jeu de données. Pour celui-ci, ils sont peut-être différents. Les paramètres n’étant pas
généralisables, cette nécessité de les régler manuellement constitue une premiere faiblesse de ANTs,
car il faudrait ajuster les paramètres spécifiquement pour ce jeu de données, ce qui l’empèche d’être
une méthode entièrement automatique. Une deuxième source de différence avec le jeu de données A
est la taille des images, ainsi que l’amplitude des déformations. Les corps étant imagés entièrement,
les déplacements peuvent être plus grands et ANTs semble limité dans sa capacité à estimer de grands
déplacements. Ce qui expliquerait la position du bassin qui est trop basse.

FGDR En utilisant les mêmes paramètres que pour les autres expériences, notre approche réussit à
mettre en correspondance les 20 images corps entier du jeu de données B avec une bonne précision.
L’erreur sur les points de repère est de 10.1mm, ce qui ce qui peut être considéré comme faible vues les
images en question : une erreur de 10.1mm pour des individus mesurant 1.3m de haut (soit une erreur
relative de 0.8%).

Nous pouvons observer que l’erreur maximale se concentre sur les bras des individus, ce qui est un
défi vu la variabilité des positions des différents individus (un des individus a les bras le long du corps).
Cependant, cette difficulté ne vient pas interférer avec les autres parties du corps et l’individu plus grand
que les autres est bien mis en correspondance avec le reste du groupe.

Grâce à l’utilisation de la pondération EM, nous avons accès à une estimation locale des paramètres des
distributions des vrais et faux positifs. Les couleurs appliquées sur l’image de la figure 5.7 correspondent à
l’estimation de l’erreur locale sur les points d’intérêt. C’est la variance de la distribution des vrais positifs
qui nous permet d’avoir une estimation de l’erreur de mise en correspondance. Cet indicateur nous montre
que le bassin est une zone avec une faible variance de distance au sein des vrais positifs et donc de faible
erreur de recalage. Nous pouvons observer cela visuellement par la superposition de bonne qualité des
bassins des différents individus. A contrario, l’erreur est plus grande au niveau du torse. Une explication
de l’origine de cette différence de précision entre le bassin et le torse découle du processus d’extraction
des points d’intérêt. Le bassin est une zone riche, tant en contraste (les os sont très contrastés en imagerie
scanner) qu’au niveau de la forme (le bassin est un os ayant une géométrie complexe) qui favorise la
détection de points de qualité. Le torse est une zone plus difficile pour l’extraction de points d’intérêt,
avec des organes mous, et des structures répétitives similaires (vertèbres, côtes).
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FIGURE 5.7 – Squelettes extraits lors de la mise en correspondance des 20 images corps entier du groupe B. À
gauche, la superpositions des squelettes avant la mise en correspondance. Au centre, après mise en correspondance
grâce à la méthode ANTs et à droite grâce à notre méthode BFGR. La superposition des squelettes indique que,
visuellement, notre méthode est plus précise. L’échelle de couleur utilisée pour notre méthode correspond au
paramètre d’échelle issue de la distribution des vrais positifs, cela permet une estimation de la précision du recalage.
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(a) Image moyenne issue de notre approche FGDR.

(b) Image moyenne issue de ANTs, utilisant le critère d’information mutuelle avec un facteur
de sous échantillonnage de 2.

FIGURE 5.8 – Résultats des différentes approches pour les 20 images corps entiers du groupe B

5.3.6 Résultats : jeu de données A
⋃

C

Afin de pouvoir tester la capacité des approches à traiter plus de données, nous avons assemblé les jeux
de données A et C afin de créer un ensemble d’images contenant 83 images.

Les images issues de C ne contiennent pas de points de repère anatomiques placés par des médecins,
mais les repère des images de A permettant d’avoir une évaluation de la précision sur une fraction des
images. Pour l’évaluation, ce sont donc 83 images qui sont mises en correspondance, mais seulement 20
d’entre elles portent des points de repère et contribuent à la mesure de l’erreur de mise en correspondance.

ANTs Avec un jeu de données contenant 83 images, ANTs atteint ses limites en taille du jeu de données.
Pour effectuer les 5 itérations de son schéma de mise en correspondance, ANTs nécessite 82.8 heures de
calculs. L’erreur finale sur les points d’intérêt est de 44.7mm, ce qui montre bien qu’il ne parvient pas à
recaler les images.

Plusieurs hypothèses peuvent être posées afin d’expliquer cette limitation. La première est l’utilisation
d’image moyenne. Cette expérience semble confirmer que l’utilisation d’image moyenne pour de grandes
bases de données est problématique. En observant l’image moyenne, figure 5.9a, nous pouvons observer
qu’elle est très chaotique. Le moyennage d’un grand nombre d’images non parfaitement superposées
diminue le contraste. De manière générale, plus le nombre d’images augmente, plus la qualité de l’image
moyenne est bonne si le recalage est précis, et on peut constater ici qu’elle est sûrement insuffisante pour
avoir une métrique d’information mutuelle efficace.

FGDR La mise en correspondance des 83 images des jeux de données A et C est effectuée de manière
satisfaisante par notre approche, figure 5.9b. L’erreur finale sur les points de repère des images du jeu de
données A est de 10.4mm ce qui est significativement meilleur que ANTs (p-value : 0.017). Le rapport
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estimé de faux positifs est de 70% pour cette expérience, ce qui justifie la nécessité de notre approche par
pondération EM.

Comparaison pour des bases de données de 20 et 83 images Nous faisons l’hypothèse, dans cette
recherche, d’une amélioration de la précision lorsque le nombre d’image croît. Le nombre d’appariement
augmente quadratiquement par rapport au nombre d’images. Selon nous, cette différence de croissance
peut améliorer la précision pour plusieurs raisons. La première est une meilleure capacité à rejeter les faux
positifs tout en ayant assez de vrais couples appairés. La deuxième est liée au nombre d’appariements
pour chaque point d’intérêt, qui augmente avec le nombre d’images et contraint mieux la position finale du
point dans l’espace commun. La troisième raison est liée aux données utilisées. Les images proviennent
d’individus différents et possédant une grande variabilité. En augmentant la taille de la base, nous
augmentons le nombre d’images similaires, permettant de bonnes mises en correspondance. D’un point
de vue de la théorie des graphes, nous avons un graphe complet plus grand, ce qui augmente le nombre
de chemins entre chaque paire d’images. Dit autrement, la probabilité d’avoir un chemin de proche en
proche similaire augmente.

Si l’on porte attention aux résultats de notre approche avec 20 et 83 images, des erreurs respectivement
de 10.5mm et 10.4mm, nous pouvons observer une diminution de l’erreur. Cependant, cette différence
n’est pas significative (p-value = 0.38) et il semble nécessaire de mener d’autres expérimentations, avec
plus d’images, pour confirmer ou infirmer nos hypothèses.

5.3.7 Résultats : jeu de données A+B+C

Un dernier jeu de données a été créé à partir des ensembles A
⋃

B
⋃

C. Ce dernier contient 103
images et permet de démontrer la capacité des algorithmes à dépasser la centaine d’images.

Étant donné que les images de l’ensemble B contiennent des images corps entier, nous avons extrait la
partie thoracique et abdominale de ses images afin d’avoir un ensemble cohérent ayant les mêmes zones
imagées.

ANTs Nous n’avons pas utilisé ANTs pour cette expérience, celui-ci ayant déjà échoué avec 83 images.
De plus les ressources nécessaires (espace mémoire, temps de calcul disponible) pour effectuer la mise en
correspondance de 103 images n’étaient pas disponibles.

FGDR Notre approche réussit à mettre en correspondance les 103 images des jeux de données A, B
et C recalés conjointement. L’erreur finale est de 11.1mm ce qui est du même ordre de grandeur que les
autres expériences (voir figure 5.10 et le tableau 5.1).

Cette expérience ne permet pas de confirmer l’hypothèse d’une amélioration de la précision avec le
nombre d’images, l’erreur finale étant supérieure aux expériences précédentes avec 20 et 83 images. Cette
augmentation peut s’expliquer par la légère différence de modalité : avec agent de contraste (groupe
A et C) et sans agent de contraste (groupe B) et une moindre qualité des images du jeu de données B
ajouté. Cette différence implique deux aspects : nous mettons en correspondance des images provenant de
protocoles d’acquisition légèrement différents et nous ajoutons des images ayant une qualité moindre. Pour
ce dernier point, il faut savoir que le produit de contraste permet comme son nom l’indique, d’augmenter
le contraste des organes dit “mous” bien irrigués. Cette augmentation de contraste peut directement
bénéficier à la détection et la description des points d’intérêt pour ces zones.
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(a) Image moyenne issue de ANTs, utilisant le critère d’information mutuelle sur les 83 images des groupes A+C
réunis avec un facteur de sous échantillonnage de 4.

(b) Image moyenne issue de notre approche BFGR avec les 83 images des groupes A+C
réunis.

FIGURE 5.9 – Images moyennes des différentes approches pour les 20 images du groupe A+C
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FIGURE 5.10 – Image moyenne issue de notre approche BFGR avec les 103 images des groupes A
⋃

B
⋃

C réussies.
Les images corps entiers (groupe B) sont coupées afin de posséder la même zone imagée que les autres images
(groupes A et C).

Jeu n Algorithme Max d Moyenne d Temps
A 20 Notre approche (BFGR) 71.3 10.5±8.3 1.3
A 20 ANTs-IM-S4 152.7 14.0±17.0 9.7
A 20 ANTs-IM-S2 70.6 11.3±7.9 13.8
A 20 ANTs-IM 150.2 15.5±16.7 62.5
A 20 ANTs 153.0 15.4±17.0 327.0
B 20 Notre approche (BFGR) 66.8 10.1±8.7 2.3
B 20 ANTs-IM-S2 231 17.9±27.3 36.0

AC 83 Notre approche (BFGR) 69.7 10.4±8.0 18.5
AC 83 ANTs-IM-S2 198.0 44.7±31.6 82.8

ABC 103 Notre approche (BFGR) 69.7 11.1±8.6 46.0

TABLEAU 5.1 – Comparaison entre notre approche et ANTs avec les différents jeux de données de VISCERAL
pour différents scénarios. n est le nombre d’images mises en correspondance. Les distances sont en millimètres,
les temps en heures. Pour l’algorithme ANTs, IM signifie Information Mutuelle, S2 et S4 font référence au
sous-échantillonnage respectivement sf=2 et sf=4.
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Jeux n |M|/n I (h) II (h) III (h) total (h)
A 20 41k 0.1 0.5 0.7 1.3
B 20 65k 0.3 0.5 1.5 2.3

AC 83 178k 0.1 8.0 10.4 18.5
ABC 103 272k 0.3 12.0 33.7 46.0

TABLEAU 5.2 – Nombre d’appariements par image et temps de calcul de notre algorithme. n est le nombre
d’images mis en correspondance. |M|/n est le nombre d’appariements par image. Les colonnes I, II et III indiquent,
respectivement, le temps passé (en heures) pour, respectivement, l’extraction des points d’intérêt, l’appariement et
l’optimisation.

5.3.8 Comportement de FGDR pour différents jeux de données

En portant attention aux différentes expérimentations effectuées avec notre approche FGDR et en dé-
taillant les caractéristiques de ces expériences, nous pouvons observer plusieurs phénomènes intéressants.

Temps d’exécution Nous pouvons observer au sein de la table 5.2 les temps d’exécution des différentes
parties, respectivement : I l’extraction des points d’intérêt, II l’appariement des points d’intérêt, III
l’optimisation. Ces phases peuvent se classer en deux parties. La première concerne l’étape d’extraction
des points d’intérêt, qui est linéaire en fonction du nombre n d’images et les phases d’appariement et
d’optimisation qui sont quadratiques. L’aspect quadratique de l’appariement est immédiate, tandis que
celle de l’optimisation est issue de l’observation.

Nombre de mises en correspondance par image Un autre aspect intéressant de cette synhèse est le
nombre moyen de points d’intérêt par image (|M|/n). Celui-ci est bien quadratique en fonction du nombre
d’images. Pour rappel, il y a environ 8000 points d’intérêt par image. Chaque point d’intérêt est appairé en
moyenne à 34 images pour la dernière expérience (soit 33% des appariements possibles). Ce nombre nous
montre à la fois que nous avons un réseau de liens denses entre toutes les images et que nous sommes
dans un cas ou l’appariement est très fréquent, conduisant à un nombre élevé de faux positifs.

Empreinte mémoire L’empreinte mémoire de notre approche n’excède jamais 10Go, tandis que nous
avons pu observer des pics supérieurs à 65Go avec ANTs en pleine résolution, et 34Go avec un sous-
échantillonnage de facteur 2 (s f = 2).
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Landmark ANTs (20) FGDR (20) FGDR (83)
1 : Clavicle L 9.7 ±4.6 7.1 ±2.4 7.6 ±2.3
2 : Clavicle R 9.3 ±4.4 8.3 ±3.3 8.7 ±3.2
3 : Tubercul. L 11.2 ±5.4 12.2 ±6.4 10.5 ±5.3
4 : Tubercul. R 10.9 ±5.5 13.1 ±4.4 12.1 ±3.6
5 : C6 3.5 ±2.6 7.0 ±1.7 7.2 ±2.7
6 : C7 5.0 ±3.3 7.3 ±3.8 7.7 ±4.2
7 : Th1 4.5 ±3.0 6.4 ±4.4 6.4 ±4.6
8 : Th2 4.9 ±3.4 6.1 ±4.3 6.2 ±4.2
9 : Th3 6.1 ±4.2 6.9 ±4.4 6.8 ±4.1
10 : Th4 7.6 ±4.3 7.4 ±4.8 7.1 ±4.3
11 : Th5 8.6 ±3.6 8.2 ±4.9 8.0 ±4.3
12 : Th6 9.6 ±3.4 8.9 ±6.0 8.7 ±5.1
13 : Th7 10.2 ±3.4 9.1 ±7.0 9.2 ±5.9
14 : Th8 10.3 ±3.9 9.3 ±7.8 9.5 ±7.2
15 : Th9 10.8 ±4.9 10.7 ±9.0 11.0 ±8.6
16 : Th10 11.3 ±5.4 11.9 ±10.0 12.0 ±9.8
17 : Th11 12.2 ±5.9 12.3 ±10.1 12.4 ±10.0
18 : Th12 13.4 ±6.2 12.5 ±9.5 12.5 ±9.3
19 : L1 13.3 ±6.6 12.4 ±8.8 12.0 ±8.2
20 : L2 12.8 ±6.6 12.1 ±8.2 11.2 ±7.7
21 : L3 13.1 ±7.1 12.5 ±7.2 11.6 ±6.9
22 : L4 12.8 ±7.2 11.7 ±5.8 11.1 ±6.7
23 : L5 11.4 ±6.7 9.3 ±6.3 9.3 ±6.2
24 : Sternoclav. L 7.9 ±5.5 6.7 ±4.1 7.3 ±4.4
25 : Sternoclav. R 6.6 ±3.9 5.9 ±2.7 6.3 ±2.9
26 : Aortic arch 8.4 ±3.2 8.8 ±3.5 9.1 ±3.9
27 : Trachea bif. 4.5 ±3.8 6.5 ±2.3 6.7 ±3.1
28 : Bronchus L 7.5 ±5.5 7.7 ±3.7 7.6 ±4.3
29 : Bronchus R 5.9 ±4.0 5.5 ±2.8 5.7 ±3.0
30 : Coronaria 9.1 ±6.4 7.9 ±3.6 8.1 ±3.2
31 : Aortic valve 11.8 ±7.2 11.8 ±4.5 11.9 ±6.4
32 : Xyphoideus 16.6 ±7.8 18.1 ±12.0 17.0 ±10.4
33 : Renal pelvis L 17.9 ±9.2 20.8 ±11.0 20.1 ±9.3
34 : Renal pelvis R 20.6 ±15.1 23.9 ±15.4 23.0 ±15.7
35 : Crista iliaca L 9.9 ±6.0 10.0 ±5.6 10.4 ±5.9
36 : Crista iliaca R 10.4 ±8.8 11.1 ±7.9 10.9 ±7.5
37 : Aorta bif. 15.6 ±10.5 15.3 ±12.4 14.9 ±11.0
38 : VCI bif. 12.6 ±6.5 12.7 ±9.5 12.8 ±9.0
39 : Troch. maj. L 19.3 ±10.8 16.4 ±9.3 17.0 ±8.9
40 : Troch. maj. R 18.5 ±9.1 15.2 ±8.3 16.1 ±8.1
41 : Ischiadicum L 11.8 ±6.4 6.6 ±3.3 6.4 ±3.5
42 : Ischiadicum R 10.9 ±6.3 7.8 ±5.0 7.4 ±5.2
43 : Symphysis 15.8 ±9.9 11.2 ±8.1 11.4 ±8.0
44 : Troch. min. L 15.2 ±7.7 7.4 ±3.1 7.2 ±3.3
45 : Troch. min. R 16.6 ±5.8 7.4 ±3.9 7.5 ±4.1
Mean 11.3 ±7.9 10.5 ±8.3 10.4 ±8.0
Maximum 70.6 71.3 69.7

TABLEAU 5.3 – Comparaison entre notre approche et ANTs : distances moyennes des points repère anatomiques
placés par des médecins (en mm).
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5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons pu montrer que notre approche est capable de mettre en correspondance
des cas réels de bases de données d’images 3D scanner CT, en un temps raisonnable et avec une faible
empreinte mémoire. Les résutats expérimentaux montrent la robustesse de notre approche FGDR face à la
variabilité des images et une comparaison avec ANTs montre que nous arrivons à avoir une meilleure
précision sur des ensembles de points de repère anatomique placés par des médecin, avec un temps de
calcul inférieur.

Notre méthode est générique et peut s’appliquer à tout ensemble de points d’intérêt et n’est pas limitée
à l’interpolation par des B-splines. Un travail de recherche de points d’intérêt spécifiquement concus
pour les images médicales pourrait être intéressant. L’utilisation de caractéristiques issues de la théorie de
l’apprentissage serait être une piste prometteuse.

Dans le cadre de cette thèse, nous portons plutôt notre attention sur la validation de notre méthode face
aux deux défis principaux que nous nous sommes fixés, à savoir la capacité à mettre en correspondance
des images possédants une grande variabilité et la capacité à traiter de grandes bases de données. Le
prochain chapitre s’attachera à approfondir ces deux points pour notre approche FGDR.
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6.1 Introduction

Nous avons montré au chapitre précédent que notre approche de mise en correspondance de groupes
d’images permet de recaler une centaine d’images de manière déformable avec une précision permettant
d’envisager de multiples applications. Nous abordons ici les perspectives qu’ouvrent les résultats de ces
travaux.

Si l’on poursuit notre objectif initial de traiter les données provenant du PACS d’un hôpital, il est
nécessaire de pouvoir passer à l’échelle : de 100 à plus de 10 000 images. Pour cela, il est nécessaire de
développer des méthodes permettant de dépasser les limites actuelles de l’algorithme.

Dans un second temps, nous présentons ici deux applications de notre méthode, utilisées d’une part
dans le cadre de la segmentation multi-atlas IGLESIAS et SABUNCU [2015]; KÉCHICHIAN et collab.
[2017] et d’autre part par des médecins légistes dans le cadre de l’anthropologie.

6.2 Vers la mise en correspondance de 10 000 images

6.2.1 Introduction

Notre approche nécessite actuellement quelques heures pour mettre en correspondance une centaine
d’images 3D. Sachant que sa complexité dominante est quadratique, il n’est pas possible de mettre en
correspondance 10 000 images directement. Afin de pouvoir traiter plusieurs dizaines de milliers d’images,
il est donc nécessaire de trouver une solution pour paralléliser notre méthode et de rendre sa complexité
linéaire. Les techniques d’apprentissage artificiel sont soumises aux mêmes contraintes et ont trouvé une
solution en développant l’utilisation du gradient stochastique. Nous allons développer les perspectives
d’utilisation de cette technique dans notre méthode de mise en correspondance.

6.2.2 Gradient stochastique

Le gradient stochastique est une méthode largement utilisée dans les approches pour l’apprentissage
[BOTTOU, 2010]. Cette méthode consiste à effectuer des pas d’optimisation en n’utilisant qu’une partie
des données disponibles, choisie aléatoirement. Les méthodes d’apprentissage actuelles n’utilisent gé-
néralement qu’un exemple à la fois, en ajoutant un terme d’inertie (momentum, SUTSKEVER et collab.
[2013]), ou des petits sous-ensembles de données (“batch learning”). Cela permet aussi de paralléliser le
calcul [TSITSIKLIS et collab., 1986].

6.2.3 Observation

Si nous observons le comportement de notre approche FGDR avec un grand nombre d’images (>100),
nous constatons que chaque point d’intérêt est appairé avec de nombreux points appartenant aux autres
images. L’optimisation consiste donc à modifier les valeurs des champs de déformation afin de déplacer
chaque point d’intérêt vers la moyenne des points (centre de gravité) avec lesquels il est appairé. Pour une
itération donnée, avec un grand nombre d’images, cette moyenne tend à se stabiliser à une certaine valeur
même si nous ajoutons ou supprimons un couple. Il ne semble pas nécessaire d’utiliser toutes les images
pour construire ces moyennes pour une itération donnée.

6.2.4 Méthode

La méthode du gradient stochastique appliquée à notre problème est un peu particulière. Dans notre
cas, nous ne pouvons pas optimiser en utilisant une seule image à la fois car notre fonction objectif lie
intrinsèquement des paires d’images. Par contre nous pouvons utiliser des approches par sous-ensembles.
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FIGURE 6.1 – Deux exemples d’itération (carrés pointillés) de l’optimisation pour 10 images par sous-ensembles
(en rouge). Dans chaque cas, nous pouvons voir une 3-partition aléatoire de l’ensemble des images. Seuls les points
appairés appartenant au même sous-ensemble d’images sont utilisés (en vert).

Comme nous pouvons en observer un exemple figure 6.1, l’approche consiste, dans notre cas, à
partitionner l’ensemble des images en des sous-ensembles disjoints de Nb images. Pour une itération
donnée, chaque sous-ensemble est considéré individuellement, ce qui signifie que seuls les couples de
points appairés entre deux images d’un même sous-ensemble sont utilisés. À chaque itération un nouveau
partitionnement est tiré aléatoirement.

Soit n le nombre d’images. Le nombre de paires d’images de notre approche déterministe en fonction
de ce nombre d’images est :

npaires =
n(n−1)

2
(6.1)

Ce qui correspond à une complexité quadratique. Dans le cadre de l’approche par gradient stochastique,
le nombre de paires d’images utilisées au sein d’une itération est :

npaires =
n

Nb
× Nb(Nb−1)

2
=

n(Nb−1)
2

(6.2)

où Nb est le nombre, constant, de sous-ensembles d’images.
En utilisant une approche stochastique, une itération de l’algorithme devient de complexité linéaire.

Cependant, le nombre d’itération pour arriver à convergence est supérieur à la méthode déterministe, ce
qui conduit à une complexité globale entre le linéaire et le quadratique.

6.2.5 Résultats préliminaires

Les résultats préliminaires montrent que le nombre d’images nécessaire au sein d’un sous-ensemble
est très faible. Nous avons effectué des expérimentations avec Nb = 5 et les 83 images issues de la base de
données VISCERAL. Nous observons des précisions similaires à l’approche exhaustive, tout en nécessitant
10 fois moins de temps.

6.2.6 Distribution et parallélisme

En plus de sa rapidité, cette implémentation permet de distribuer le calcul sur des grappes d’ordina-
teurs. À chaque itération, l’optimisation de chaque sous-ensemble peut être distribuée sur une machine
spécifique.
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FIGURE 6.2 – Étapes de la segmentation multi-atlas : I. Un recalage déformable est effectué entre les images
de la base et l’image cible. Ce recalage permet de transférer les segmentations dans l’espace cible. II. Les atlas
sont agrégés afin d’avoir un atlas final. III. Des post-traitements basés sur l’intensité des images améliorent la
segmentation finale. Crédit : LÖTJÖNEN et collab. [2010]

6.3 Application à la segmentation par atlas

6.3.1 Principe

La segmentation multi-atlas, introduit par ROHLFING et collab. [2004] et dont IGLESIAS et SABUNCU

[2015] ont fait une synthèse, consiste à utiliser des segmentations effectuées manuellement sur un ensemble
d’images (les atlas), pour ensuite les reporter sur l’image que l’on souhaite segmenter. Différentes
méthodes sont utilisées afin d’agréger les différentes segmentations et des approches de post-traitement
permettent d’affiner la segmentation en utilisant les données d’intensité de l’image à segmenter (bord,
gradient, etc.). La figure 6.2 fournit un schéma synthétique de ces approches.

6.3.2 Méthode

Usuellement, les approches multi-atlas utilisent des mises en correspondance par paires entre les
atlas et l’image à segmenter. Étant donné la présence d’un ensemble d’images (les atlas) la mise en
correspondance de groupe et plus particulièrement notre méthode FGDR semble bien adaptée à ce cadre.
Quelques approches récentes se proposent de lier le recalage et la segmentation comme par exemple
MARTIN et collab. [2008].

Le premier avantage d’un recalage de groupe pour la segmentation multi-atlas est l’utilisation conjointe
de toutes les images disponibles, non seulement pour la segmentation, mais aussi pour la mise en
correspondance, qui permet d’augmenter la robustesse. Notre approche permettrait une amélioration de la
rapidité des approches utilisant de multiples recalages par paires.

La segmentation multi-atlas nous permet aussi d’avoir un autre cadre d’évaluation des performances
de notre méthode FGDR, en utilisant des segmentations de référence au lieu des repères anatomiques.
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FIGURE 6.3 – Résultat de l’étape de recalage déformable dans le cadre de la segmentation multi-atlas. Nous
observons le critère DICE moyen par organe transformé vers l’espace cible, dans un contexte de validation croisée.
En bleu, les résultats de la méthode localement rigide et en rouge les résultats de notre méthode.

6.3.3 Résultats préliminaires

Nous évaluons ici notre méthode FGDR en utilisant les organes segmentés de la base de données
VISCERAL. Nous effectuons une validation croisée en mettant en correspondance l’ensemble des images.
Pour chaque image, nous transformons les segmentations des autres images (les atlas) vers cette image
cible. Ensuite, nous calculons différentes métriques de similarités (le coefficient de DICE

2|X∩Y |
|X |+|Y | , distance

moyenne) entre chacun des atlas et l’image cible dont nous connaissons la vérité terrain.
La figure 6.3 présente les critères DICE moyens pour chaque organe, en faisant la moyenne pour chaque

atlas et pour chaque scénario. La comparaison est effectuée entre une méthode de recalage localement
rigide par paires (barres bleues) et notre méthode FGDR (barres rouges). Nous pouvons observer au
minimum une équivalence et une amélioration pour la majorité des organes. Des observations plus
spécifiques montrent que la méthode bénéficie principalement aux petits organes.

6.3.4 Perspectives

D’autres résultats, prenant en compte la chaîne de traitement complète de segmentation multi-atlas
est nécessaire pour valider ces résultats. Cependant, ces premiers résultats prouvent la capacité de notre
méthode dans son utilisation pour la segmentation. En ce qui concerne la segmentation multi-atlas, la
structure de notre mise en correspondance de groupe ouvre de nouvelles possibilités. Son approche par
demi-transformations déforme les atlas en deux étapes. Cela permet de transformer les atlas dans l’espace
commun, de calculer le vote par majorité (ou les cartes probabilistes dans le cadre d’approche bayésienne,
exemple KÉCHICHIAN et collab. [2017]) dans cet espace. Ensuite, lors de la segmentation d’une nouvelle
image, il suffit de déformer le résultat de cette étape dans l’image cible, ce qui est très rapide. En utilisant
cette méthode, FGDR augmenterait la vitesse non seulement de la mise en correspondance, mais aussi du
reste du processus de segmentation multi-atlas.

6.4 Application à l’anthropologie

L’un des défis de l’anthropologie est la détermination de la silhouette d’identité à partir d’un corps
inconnu et dont l’état ne permet pas l’identification visuelle. La silhouette d’identité consiste en différentes
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FIGURE 6.4 – Image moyenne issue de la mise en correspondance de groupe FGDR. Les repères anatomiques
(points bleus), issus de l’approche DSP, sont placés manuellement sur l’image moyenne, et sont ensuite reportés
automatiquement sur chacune des images.

informations : le genre, l’âge et l’origine biogéographique. Les méthodes actuelles d’anthropologie
utilisent des mesures sur certains os caractéristiques (bassin, crâne, etc.) afin de déterminer la silhouette
d’identité. Ces méthodes sont complexes à mettre en œuvre et n’utilisent que quelques points de mesures
(généralement issues d’a priori biologiques).

L’utilisation de notre méthode de mise en correspondance déformable de masse pourrait permettre de
dépasser ses limites grâce à l’automatisation, en utilisant de larges échantillons et une analyse exhaustive
de l’anatomie afin de trouver plus de critères discriminants que ceux utilisés actuellement.

Afin de vérifier la faisabilité de notre idée, nous avons créé une méthode de détection du genre de
manière automatique en utilisant uniquement une image scanner 3D et sans intervention supplémentaire
de l’utilisateur. Pour cela, nous utilisons une méthode de la littérature anthropologique : DSP ("‘Diagnose
Sexuelle Probabiliste"’ MURAIL et collab. [2005]), en automatisant la partie positionnement de repères et
des mesures avec de l’imagerie. Ces travaux ont fait l’objet d’une communication internationale FRANCHI

et collab. [2017].

6.4.1 Méthode

L’objectif est de déterminer le sexe d’individus dont nous possédons des images scanner 3D du bassin,
à l’aide de notre méthode FGDR. Notre expérience de faisabilité de la détermination du genre consiste
à recaler un groupe d’images contenant des images d’hommes et de femmes. Un spécialiste place un
ensemble de repères anatomiques discriminants sur l’image moyenne (voir figure 6.4). Ces repères sont
issus de la méthode DSP qui se propose de déterminer le genre d’un individu à partir d’un maximum de
dix mesures de distances entre repères anatomiques.

Grâce à la connaissance des demi-transformations liant l’image moyenne et les images des individus,
nous pouvons reporter les positions des repères pour chaque individu. Nous calculons grâce à ces repères
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(a) Image moyenne femmes avec recalage séparé
hommes et femmes

(b) Image moyenne femmes avec recalage conjoint
hommes et femmes

(c) Image moyenne hommes avec recalage séparé
hommes et femmes

(d) Image moyenne hommes avec recalage conjoint
hommes et femmes

FIGURE 6.5 – Images moyennes dont le bassin est extrait. En comparant les images en haut à gauche et en bas à
gauche, on peut observer la différence de symphyse pubienne entre les hommes et les femmes. En comparant les
paires d’images gauches et droites, nous pouvons observer la variation due à la différence de genre (gauche) et la
variabilité non capturée par notre algorithme (droite).

les distances nécessaires à la méthode DSP pour déterminer le genre de chaque individu. Nous pouvons
finalement comparer les résultats fournit par la méthode DSP et la vérité terrain.

6.4.2 Résultats préliminaires

En testant notre approche sur 83 images, nous avons déterminé correctement 62% des échantillons,
37% des genres n’ont pas été déterminés (pas de différence statistiquement significative) avec seulement
1% d’erreur.

6.4.3 Analyse de la qualité de la mise en correspondance

L’objectif de cette approche, au-delà de fournir un outil de détermination du sexe, permet de vérifier la
capacité de notre mise en correspondance à fournir des recalages suffisamment précis. La figure 6.5 illustre
cette analyse. L’image en bas à gauche est l’image moyenne des hommes recalés ensemble, tandis que
celle en haut à gauche est la moyenne des femmes. Ces images mettent en évidence un critère discriminant
du sexe connu des anthropologues : la symphyse pubienne (les femmes ont un bassin statistiquement plus
large que les hommes). Cette différence est visible à l’aide du triangle que nous observons au milieu de
chaque image, le triangle du haut est plus ouvert que le triangle du bas.

Les images de droite correspondent à un recalage général (hommes et femmes ensembles) en calculant
ensuite les images moyennes en prenant uniquement les femmes (en haut à droite) et les hommes (en bas
à droite). Si le recalage était parfait, ses images seraient identiques. La comparaison des paires gauches et
droites permet d’analyser la variance entre les hommes et les femmes, ainsi que la variance non capturée
par notre méthode.

En conclusion, sans être parfaite, notre méthode permet de mettre en avant les différences hommes/femmes
de manière significative, mais conserve cependant une erreur.
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6.4.4 Conclusion

Ces résultats préliminaires prouvent que les champs d’applications potentielles sont larges. Des expé-
riences avec des bases d’images plus grandes permettraient d’explorer l’utilisation de repères anatomiques
découverts automatiquement. Ces résultats préliminaires ont fait l’objet d’un exposé oral lors du 50ème
congrès international francophone de médecine légale FRANCHI et collab. [2017].
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Conclusion

L’exploitation de larges bases de données d’images médicales présente un réel intérêt pour de nom-
breuses applications. La capacité à traiter des groupes d’images hétérogènes possédant une grande
variabilité, est nécessaire pour développer des applications “big-data” en imagerie médicale.

La problématique de cette thèse consistait à développer une méthode rapide de mise en correspondance
de grands groupes capable d’apporter une cohérence spatiale à ces bases de données hétérogènes. Nous
avons développé des méthodes de mise en correspondance de groupes qui utilisent des points d’intérêt et
qui sont applicables sur des bases de plusieurs centaines d’images. Ces méthodes utilisent formulations
de problèmes globaux, nécessitant uniquement des appariements de points d’intérêt. Cela permet de
maîtriser à la fois, le volume de données, la vitesse et la robustesse des approches. Une particularité de
ces problèmes globaux est l’attention qui doit être portée à la gestion des mauvais appariements de points
d’intérêt.

Notre travail s’articule autour de plusieurs contributions nécessaires à l’élaboration d’un protocole
complet de mise en correspondance de grands groupes. Dans notre première contribution, nous formulons
un problème global de recalage de groupes, s’appuyant sur l’opérateur laplacien associé au graphe complet
des recalages de paires (chapitre 3). Cette première contribution nous permet de rendre cohérente de
larges bases d’images 3D en leurs appliquant des recalages rigides, préliminaire indispensable à des
approches plus précises. Notre deuxième contribution calcule le recalage déformable de ces groupes
d’images (chapitre 4). Nous utilisons des demi-transformations composées de pyramides de splines entre
chaque image et un espace commun. Ces demi-transformations sont estimées grâce aux appariements
entre points d’intérêt provenant des images, tout en inhibant les mauvais appariements.

Nous avons évalué l’efficacité de notre approche à l’aide de données de référence. Des points de repères
anatomiques placés par des experts nous ont permis de qualifier la précision de notre méthode tandis que
des bases de données de grandes tailles nous ont permis de vérifier sa robustesse et sa capacité à traiter un
grand nombre d’images. Deux applications, la détermination de la silhouette d’identité en anthropologie
et la segmentation multi-atlas, illustrent la pertinence de notre proposition.

La mise en correspondance de grandes bases d’images permet d’envisager des méthodes d’apprentissage
à des fins de diagnostics et de prévention. Ces méthodes nécessitent cependant une évaluation éthique,
quant à l’utilisation de données personnelles médicales de plusieurs milliers de personnes. L’avantage
de notre méthode qui utilise des points d’intérêt est de ne pas exploiter directement les images, mais
seulement des points d’intérêt, ce qui garantit l’anonymat et la préservation des données personnelles.

Cette thèse ouvre la voie à la création et à l’utilisation de larges bases d’images médicales contenant
plus d’un millier d’images.
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