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Chapitre 1. Recalage d'images

1.1 Domaines d'application

Le recalage d'images, en anglais registration, fait référence à la procédure ayant
pour but de trouver une transformation spatiale reliant deux ou plusieurs images.
Au �nal, le but est de situer les images dans un même repère géométrique. C'est un
domaine de recherche aux multiples applications et impliquant un vaste nombre de
techniques d'imagerie numérique. Cette multiplicité provient essentiellement de la
notion assez générale de lien entre images : les méthodes de recalage interviennent
en fait à chaque fois qu'une correspondance spatiale entre images est requise.

Le champ d'application le plus important au regard du nombre de publications
est celui de l'imagerie médicale, mais cette problématique est également liée à celle
de la mise en correspondance d'objets (typiquement image/modèle), puisqu'il est
généralement question de trouver des caractéristiques communes aux deux images,
invariantes par rapport au type de transformation recherchée, a�n d'estimer la trans-
formation qui les sépare. En�n, le recalage peut être placé dans le domaine plus
général de la recherche de similarités entre images, c'est à dire d'opérateurs qui
permettent, sous certaines conditions généralement assez restrictives, de dé�nir une
distance entre images.

Suivant ce découpage, nous proposons une rapide classi�cation des di�érents do-
maines d'applications.

1.1.1 Imagerie médicale

Actuellement, un grand nombre de modalités d'acquisition produisent des images
contenant des informations de natures et d'ordres très divers. Un résumé sur ces
di�érentes techniques d'acquisition d'images médicales est proposé en annexe (voir
page 173), mais pour plus de détails, le lecteur peut se reporter sur l'état de l'art
très complet de Acharya et al. [AWSH95]. Les domaines d'applications identi�és
sont les suivants :

Fusion d'information : si l'on considère deux images d'un même patient, l'une
fournissant des informations anatomiques (IRM) et l'autre fonctionnelles (TEP),
une opération de recalage entre les deux images permet au praticien de loca-
liser précisément les activités des organes. Il s'agit dans ce cas de recalage
multimodalité pour un même patient [Hil93]. Le recalage monomodalité est par
exemple utilisé pour suivre l'évolution d'une pathologie [CKRP97]. D'autre
part, la création ou la consultation d'atlas électroniques nécessite également
une étape de recalage entre images de patients di�érents. Un recalage précis
permet alors de transférer les informations de l'atlas vers le patient, de mettre
à jour l'atlas ou encore d'e�ectuer des études statistiques sur les di�érences,
anatomiques ou fonctionnelles, entre patients [Dav96b]. En�n, lors de l'acqui-
sition d'une série de coupes 2D assez distantes, un recalage entre les di�érentes
coupes permet d'obtenir un volume 3D exploitable [WCM92].

Chirurgie assistée : ce domaine de recherche très actif actuellement utilise des
méthodes de recalage d'images à di�érents niveaux [GLPW+94, HWHN96]. Il
s'agit par exemple de proposer au médecin un modèle de réalité augmentée en
plus, ou à la place, du véritable patient. Des allers et retours entre le patient,
grâce à des images de contrôle, et le modèle, par l'intermédiaire d'images précé-
demment acquises (IRM ou scanner), sont fréquents et font appel à di�érentes
techniques de recalage.
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1.1. Domaines d'application

Positionnement de patient : cette application est liée à la précédente. Par ex-
emple, en radiothérapie conformationnelle, le but est de mesurer et de corriger
la position d'un patient a�n qu'elle soit conforme avec le plan d'irradiation
prévu. La mesure du déplacement s'e�ectue grâce à des images de contrôle
(ou images portales, voir annexe B), comparées, à l'aide d'un recalage, à une
image volumique précédemment acquise [LS95]. Une description plus complète
de cette problématique se trouve au chapitre 5.

1.1.2 Mise en correspondance

La mise en correspondance est également désignée par appariement (matching) ;
il s'agit là d'un domaine très vaste, dont nous ne citerons que les applications les
plus emblématiques (voir [Zha93] pour un état de l'art).

Stéréo-vision : à l'aide d'images acquises avec un même appareil, mais à partir de
points de vues di�érents (imagerie satellite ou spatiale), l'appariement stéréo-
scopique consiste à reconstruire la structure 3D de la scène observée [CV98].
L'étape de recalage vise généralement à déterminer des points homologues dans
chaque image, le correspondant de chaque point étant recherché dans un voi-
sinage limité.

Reconnaissance d'objets : étant donné un modèle d'un objet, l'objectif est ici
de déterminer s'il est présent ou non dans une scène réelle, et si c'est le cas,
d'estimer sa position et son orientation [TB95]. Cette approche peut être e�ec-
tuée à partir d'une ou plusieurs image(s) vidéo, dans des conditions d'éclairage
particulières [VW97].

Suivi de cible : dans une séquence d'images, on cherche à connaître les positions
successives d'un (ou plusieurs) objet(s). Parmi les di�cultés, citons le pro-
blème d'occlusion partielle de l'objet suivi, qui rend caduques de nombreuses
approches. Ce domaine d'application peut être rapproché de l'analyse d'images
médicales temporelles, comme par exemple le suivi des mouvements cardiaques
ou de l'évolution d'un colorant �uorescent dans des images rétiniennes [ROC+99a].

1.1.3 Similarité

Cette catégorie traite des problèmes liés à la recherche par le contenu dans des
bases de données d'images.

Image-mining : c'est par ce terme très général qu'est désignée la recherche d'infor-
mation automatique, ou fouille, dans des bases de données d'images, [OO98].
Cette notion englobe également l'apprentissage à partir d'images. La di�culté
vient ici de l'absence de critère générique pour comparer les images, et donc de
la nécessité de combiner di�érents caractères descriptifs.

Indexation par le contenu ou CBIR pour Content-Based Image Retrieval : c'est
une branche du domaine précédent. On cherche ici à utiliser les caractéristiques
propres d'une image et non pas des méta-informations (descriptions externes à
l'image, fournies par un opérateur et provenant d'une indexation préalable). La
formulation de requêtes pose également des di�cultés ; généralement l'objectif
est de proposer à l'utilisateur un ensemble d'images similaires à une image de
référence qu'il choisit. Les correspondances se font souvent à partir de critères
de texture, de couleur ou di�érentiels [MBM99].
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Chapitre 1. Recalage d'images

Nous citons maintenant deux cas particuliers d'applications, dont la quantité de
publications disponibles en fait des catégories à part entière :

Reconnaissance de visages : le but est ici de déterminer si un visage est ou n'est
pas présent dans une banque de visages (avec des conditions de luminosité
di�érentes), ou bien d'en retrouver l'orientation [MMM99].

Biologie moléculaire : la reconnaissance de motifs 3D se correspondant entre pro-
téines permet d'obtenir des informations sur les propriétés communes de mo-
lécules. Pour cela, l'appariement de succession d'atomes est e�ectué à l'aide de
procédures de recalage [Pen96].

Une très abondante bibliographie existe sur toutes les formes de recalage, mon-
trant ainsi qu'il s'agit d'un élément central en analyse d'images. L'ensemble de ces
applications repose sur un ensemble de méthodes communes, dont les grandes lignes
sont décrites dans la classi�cation des techniques présentée dans la section suivante.

1.2 Classi�cation des techniques de recalage

Les procédures de recalage sont généralement décomposées à l'aide de quatre
critères : l'espace de recherche, l'espace des caractéristiques, une mesure de similarité
et une stratégie de recherche. Soit I1 et I2 les images à recaler, le processus général
peut être résumé formellement de la manière suivante :

~T = argmax
T

S
�
f1(I1);f2(T (I2))

�
(1.1)

Avec :

� ~T la transformation recherchée,

� f1 et f2 les fonctions extrayant des caractéristiques des images,

� S une fonction de similarité, dé�nie sur l'espace des caractéristiques extraites
par f1 et f2

� et �argmaxT � la procédure d'optimisation de la mesure de similarité, recher-
chant le maximum dans l'espace de recherche dé�ni par les paramètres de T .

Même si ces catégories ne forment pas à proprement parler des étapes distinctes
de toutes les méthodes de recalage, il est généralement admis qu'il est possible de
s'y ramener dans la plupart des cas. La base de cette classi�cation a été proposée
par Brown dans un article fondamental [Bro92], et a par la suite été étendue par
plusieurs états de l'art, généralement spéci�ques à un domaine d'activité, voir la �n
du chapitre. Nous présentons cette classi�cation sous un point de vue légèrement
di�érent, adapté à notre approche.

1.2.1 Espace de recherche

L'espace de recherche est dé�ni par la nature de la fonction de correspondance
recherchée entre les images. Il s'agit généralement d'une transformation purement
spatiale, mais il peut être intéressant d'inclure dans cet espace une transformation
entre les intensités : par exemple, Thévenaz et al. dans [TRU98] ajoute un opérateur
de contraste dans l'espace de recherche. Les transformations peuvent être globales,
c'est-à-dire appliquées sur toute l'image, ou locales, l'image est alors découpée en
régions possédant leur propre transformation. Dans ce dernier cas, pour des raisons
de continuité, s'ajoute la gestion des frontières entre les di�érentes parties a�n de
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1.2. Classi�cation des techniques de recalage

combiner les transformations locales. La présentation suivante est faite dans l'ordre
croissant du nombre de degrés de liberté, c'est-à-dire la dimension de l'espace de
recherche ou encore le nombre de paramètres à trouver.

Contrainte : uniquement des translations. L'exemple typique concerne la recherche
d'une série de translations locales, pour une décomposition de l'image donnée,
a�n de déterminer ensuite une transformation globale par optimisation (blocks
matching, voir [ORS+99]). 2 paramètres en 2D et 3 en 3D.

Euclidienne (ou orthogonale) : combinaison de translations et de rotations. Pré-
serve les angles, les surfaces et les longueurs. 3 paramètres en 2D et 6 en 3D.

Similitude (rigide) : combinaison de translations, rotations et d'un facteur d'éch-
elle. Dans de nombreux articles, les transformations Euclidiennes et les si-
militudes sont dénommées rigides puisqu'elles ne changent pas les relations
géométriques entre les points (un triangle reste un triangle). Elles conservent
également les angles et les rapports de longueurs. 4 paramètres en 2D et 7 en
3D.

A�ne : ici, le facteur d'échelle n'est plus forcément isotrope, puisqu'il y a un fac-
teur par dimension de l'image, et les transformations de type �torsions� (shear
ou skew) sont incluses. Préserve le parallélisme, les rapports de surface, les
rapports des longueurs sur une droite, les coordonnées barycentriques. 6 para-
mètres en 2D et 9 en 3D.

Projective : généralement utilisées pour des images acquises avec une caméra (satel-
lite, vidéo, images portales). Cette classe de transformations permet de prendre
en compte les e�ets de perspectives dus à l'éloignement de l'objet visé. Il en
existe deux familles : projections parallèles et perspectives, avec un centre de
visé. Le modèle le plus utilisé est le modèle sténopé, voir plus de détails en
annexe A.2. Les transformations projectives préservent les lignes droites mais
pas le parallélisme 1. Il y a 8 paramètres en 2D et 12 en 3D, mais le nombre
de paramètres dépend de la connaissance a priori des paramètres des appareils
d'acquisition.

Non linéaire : la catégorie de transformation la plus générale est la classe des trans-
formations qui changent les droites en courbes. Le nombre de paramètres est
variable et généralement important. Deux approches émergent :

Polynômiale : la fonction de transformation est décrite par un polynôme,
dont le degré est �xé a priori et détermine la précision ainsi que la di�culté
de résolution de la méthode. Par exemple, à partir d'un ensemble de points
de contrôle appariés, on obtient un système d'équations à optimiser pour
la distance choisie (par exemple celle des moindres carrés). Ainsi, en 2D,
les coordonnées image (u;v) d'un point (x;y) sont données par :

u =

nX
i=0

n�iX
j=0

aijx
iyj v =

nX
i=0

n�iX
j=0

bijx
iyj

Lorsque le degré n est égal à 1 on retrouve une transformation a�ne.
Pour n > 4, le polynôme à tendance à se comporter de manière oscilla-
toire [Bro92]. Si l'on considère un ensemble de transformations locales,
une stratégie d'interpolation par morceau (splines ou autres) doit être ap-
pliquée pour faire le lien entre les transformations locales, voir [VHS+97].

1. Sauf si l'on considère le support (ou écran de projection) non plus planaire mais sphérique.
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Chapitre 1. Recalage d'images

Élastique : dans ce cas la transformation est modélisée par la distorsion d'un
matériel élastique. A�n de limiter les déplacements, des paramètres de
contrôle (énergie de la déformation par exemple) sont mis en place. C'est
une approche locale, assez proche de la précédente, voir [Dav97, BNG96,
BN96b, VD99, Dav96a].

De manière générale les transformations a�nes (au sens large) et les projections
sont considérées comme globales, alors que les méthodes locales font appel à des
transformations non-linéaires. Dans tous les cas, l'espace de recherche est dé�ni par
l'ensemble de toutes les transformations possibles.

Lors de nos travaux, nous avons été amenés à travailler sur les classes des trans-
formations rigides (chapitre 2), a�nes (chapitre 4) et perspectives (chapitre 5). Les
matrices des transformations sont développées dans l'annexe A, page 169. Par la
suite nous n'évoquerons plus les autres types de transformations.

1.2.2 Espace des caractéristiques

Il s'agit d'un ensemble d'éléments à déterminer à partir des images, et utilisé
pour caractériser celles-ci. Ils doivent donc être représentatifs des caractères com-
muns des images. On distingue habituellement les caractéristiques extrinsèques à
l'image, basées sur des marqueurs ad hoc, introduits a priori dans l'espace image, des
caractéristiques intrinsèques, calculées à partir de l'image elle-même. Dans le premier
cas surtout utilisé en imagerie médicale, des objets arti�ciels réagissant de manière
identi�able à l'appareil d'acquisition, sont utilisés a�n de faire o�ce de marqueurs.
Nous ne détaillerons que la deuxième approche car la première est généralement inva-
sive pour le patient et implique de savoir à l'avance que les images vont être utilisées
pour un recalage.

Nous ne présentons pas ici la classi�cation habituelle ([Bro92, EMPV93, Mai96]),
mais une autre vision plus adaptée à notre approche, mettant l'accent sur l'utilisation
ou pas d'une étape de segmentation. La notion d'étape de segmentation doit être prise
dans un sens large, c'est à dire d'un traitement préalable à la stratégie d'optimisation.

1.2.2.1 Avec segmentation

Le but est de déterminer des caractéristiques communes aux deux images, soit
appariées (points homologues), soit se correspondant statistiquement.

Extraction de marqueurs : l'étape de segmentation conduit à un ensemble de pri-
mitives géométriques. Il s'agit classiquement de points [ZK99, LAJ98, SDZ95,
Hil94, DKFH97], de courbes (dé�nies comme suites de points) [LPE+94], de
segments [MH97], ou de facettes [SP95].

Structures : beaucoup d'études portent sur des surfaces ou volumes. Les premières
peuvent être décrites en termes de facettes [SP95], de manière implicite [VD99]
ou par un ensemble de points répartis sur la surface [BS97, SHK95]. De plus,
d'autres caractéristiques peuvent être calculées à partir de surfaces ou vo-
lumes, c'est le cas des méthodes visant à aligner les axes principaux [ABKC90,
RTL+93]. En�n, considérer plutôt les volumes (par exemple à partir d'une sur-
face en utilisant une fonction de densité uniforme) a généralement conduit à
de meilleurs résultats, en terme de précision et de robustesse vis-à-vis de la
méthode d'optimisation, voir [ABKC90, MR93, MFVR95].
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1.2. Classi�cation des techniques de recalage

Association d'éléments : il est bien sur possible de ne pas considérer qu'un seul
type de primitives, mais plusieurs en même temps. Ainsi, Meyer et al.
[MLB+95] utilisent simultanément points, lignes et plans homologues. De même,
la nature des primitives peut être di�érente pour chaque image. Ainsi, Simon
[SHK95] utilise un modèle surfacique pour l'une (image de référence ou modèle)
et un ensemble de points pour l'autre.
Il s'agit dans ces trois premières catégories de segmentations binaires.

Primitives non uniquement géométriques : des techniques plus évoluées asso-
cient d'autres attributs, souvent de nature di�érentielle, aux coordonnées des
primitives. Deux exemples classiques sont les noyaux (ou cores) et les lignes
de crête (ou crest lines). Les premiers, voir [FPC+94, LPE+94], sont des des-
criptions multi-échelles d'objets, calculés à partir de l'espérance des points à
appartenir à la partie centrale (medialness) d'une structure. En plus de la posi-
tion de la structure, la composante échelle d'un core donne une description de
sa forme. L'autre approche utilise les lignes de crête. De telles lignes sont basées
sur des critères di�érentiels utilisant jusqu'à la dérivée troisième et dé�nies par
la suite de points dont la courbure maximale est un extremum local dans la
direction principale. L'algorithme des Marching-Lines décrit par Thirion et
al. dans [TG92] puis dans [TG93] est adapté de celui des Marching-Cubes (voir
description chapitre 7, section 7.1.2) et propose une technique d'extraction ef-
�cace. Dans le même ordre d'idée, les points extrêmes sont dé�nis à partir
d'intersections entre lignes de crête, et peuvent également servir de marqueurs
[Thi93]. En�n, une approche multi-échelles (toujours en utilisant les Marching-
Lines) permet l'extraction de point de coin (ou corner points) [FT94]. Sont
associés à ces éléments, des caractéristiques d'ordre di�érentiel telle la direc-
tion de courbure principale, qui permettent d'accélérer le processus et de limiter
le nombre de primitives à extraire [PA96].

Partition de l'image : une approche régions permet ici de créer une partition de
l'image en zones répondant à une même caractéristique. Dans [EMV95], di�é-
rents opérateurs di�érentiels (là encore dé�nis à partir de constructions multi-
échelles, ou scale-space) sont appliqués sur les images. La di�érence avec les mé-
thodes précédentes est que la totalité de l'image segmentée et non pas les seules
structures optimales est gardée. L'image alors obtenue peut servir de base à
un calcul statistique, similaire aux approches iconiques (voir section 1.3). Dans
le même esprit, des approches par surface �oue (à chaque point est associée
une probabilité d'appartenir à un contour) et par morphologie mathématique
ont été étudiées dans [MEV96] et [MEV97]. Plus de détails sur ces approches
peuvent être trouvés dans [Mai96].

1.2.2.2 Sans segmentation

Dans le cadre d'une approche sans segmentation, les informations contenues dans
l'image sont considérées comme un tout, il n'y a pas d'extraction d'éléments carac-
téristiques. La di�culté du problème est alors déplacée de l'extraction de caractéris-
tiques vers le choix de la mesure de similarité.

Méthodes �brutes� : une combinaison de di�érences d'intensité pixels à pixels est
e�ectuée. La di�érence choisie peut être de plusieurs natures : normes L1 ou
L2 [TRU98], changement de signe stochastique, pondérée, normalisée ou plus
évoluée, [WCM92, WMC93].

Histogramme joint : il s'agit de l'équivalent bi-dimensionnel de l'histogramme clas-
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Chapitre 1. Recalage d'images

sique de distribution des niveaux de gris d'une image. Il est calculé à partir
de tous les points des deux images, ou du moins ceux de la partie recouvrante
des images, et sert de base à la dé�nition de critères statistiques. Cet objet est
dé�nit plus formellement dans le chapitre 2 et l'algorithme de calcul usuel ainsi
qu'une méthode plus rapide sont décrits au chapitre 4.

Bien qu'en toute rigueur, les images sont quand même comparées à travers un
élément représentatif (l'histogramme joint), c'est la prise en compte de la globalité
de l'information qui forme la base de cette catégorie. La distinction entre les deux
classes est en fait de nature historique car pratiquement toutes les méthodes brutes
peuvent être calculées à partir de l'histogramme joint. À l'inverse, un certain nombre
de mesures peut être évalué sans calcul explicite de cet histogramme. Dans la suite
nous avons choisi de nous intéresser uniquement aux méthodes sans segmentation,
dites iconiques. Nous motivons ce choix et détaillons ces méthodes section 1.3.

Remarque : le découpage présenté ici entre méthode avec et sans segmentation
ne doit pas, bien entendu, être considéré comme une frontière, car la combinaison
de plusieurs approches permet généralement de coller au mieux à une application
particulière. Une étape préalable de restauration d'image, par exemple correction
des distorsions d'intensité dues à la non homogénéité de champ magnétique dans
les images IRM, peut ainsi être utilisée avant une méthode dite sans segmentation.
De même, ces dernières approches peuvent être appliquées à l'image résultant d'une
segmentation, sur des intensités ne représentant cette fois, non pas une propriété
physique, mais structurelle, correspondant au critère de la segmentation (comme le
font par exemple van den Elsen et al. dans [EMV93]).

1.2.3 Mesure de similarité

La mesure évoquée ici est le centre même du processus de recalage puisqu'il s'agit
du critère principal à optimiser. Nous distinguons ici deux natures de mesure : celles
fondées sur une notion de distance à minimiser, les autres sur la mesure d'une liaison
à maximiser.

Distance : les approches par extractions de primitives utilisent généralement une
distance spatiale pour mesurer l'écart entre les structures extraites. Dans le
cas de primitives géométriques simples, la norme L2 est généralement utilisée.
Le lecteur peut se rapporter à [Pen96, PA96] pour l'extension de la notion de
distance pour d'autres ensembles de primitives, et à [Pen98] pour la moyenne
de telles primitives. De plus, lorsque d'autres informations de nature non géo-
métrique sont utilisées, des distance ad hoc sont dé�nies.

Liaison : à partir d'une hypothèse de corrélation entre les intensités des images, une
mesure statistique est choisie (généralement calculée à partir de l'histogramme
joint). Une étude plus précise de ce cas est présentée au chapitre 2.

Dans tous les cas, le maximum du critère de similarité dans l'espace de recherche
doit correspondre aux paramètres de la transformation recherchée.

1.2.4 Stratégie de recherche

Cette dernière partie concerne la stratégie utilisée pour trouver l'optimum du
critère de similarité basé sur les caractéristiques étudiées dans l'espace de recherche.
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1.2. Classi�cation des techniques de recalage

La nature de la mesure de similarité dicte généralement les grandes lignes de la
stratégie à adopter.

Recherche exhaustive : dans la plupart des cas, même limitée à un domaine de
transformations acceptables, une recherche exhaustive n'est pas envisageable
du fait de la taille considérable de l'espace de recherche.

Méthode directe : lorsque le critère repose, par exemple, sur deux ensembles, gé-
néralement de faible taille, de points homologues, il est possible d'e�ectuer un
calcul direct des paramètres sur le système d'équations considéré (minimisation
quadratique par moindre carré par exemple).

Recherche dans des espaces quasi-convexes : lorsque le critère possède d'assez
bonnes propriétés ou s'en rapproche en pratique, la recherche peut s'e�ectuer
par des algorithmes d'optimisation génériques. Par exemple, l'algorithme de
Powell-Brent est beaucoup utilisé, notamment suite à son implémentation dans
[PFTV92] (voir section 1.3.3). Dans le même ouvrage on trouve également la
méthode du Simplexe. En�n, dans le cas où la dérivée du critère est connue ou
estimable de manière assez précise, il existe d'autres méthodes plus rapides :
descente en gradient, algorithme deNewton-Raphson (utilisé dans [GLPW+94])
ou de Levenberg-Marquardt (utilisé dans [TRU98]). En�n, lorsqu'un ordre in-
trinsèque existe dans les données à la base du critère, des méthodes de pro-
grammation dynamique peuvent être utilisées [Bro92].

Recherche stochastique : pour rendre la stratégie de recherche plus robuste, plu-
sieurs méthodes stochastiques sont communément mises en pratique. Par ex-
emple, la technique du recuit simulé permet des écarts aléatoires autorisant
une diminution du critère pendant de la recherche. L'amplitude de ces écarts
est conditionnée par une température, décroissant au fur et à mesure que l'on
s'approche d'un point optimal. Les algorithmes génétiques procèdent en consi-
dérant les paramètres sous forme d'une population de chromosomes. Le long du
processus, des étapes de croisements et de mutations interviennent de manière
probabiliste relativement à la valeur du critère et permettent de converger vers
un individu ou une population homogène dont les paramètres correspondent à
l'optimum, voir [Rou99, JR95].

La plupart du temps, les algorithmes ne garantissent une convergence que vers
un optimum local, potentiellement éloigné de la solution recherchée. Le point de
départ, c'est-à-dire l'initialisation préalable des volumes, a généralement une grande
importance.

1.2.5 Traitements annexes

Les quatre caractéristiques précédentes ne rendent pas totalement compte de la
diversité des approches, mais o�re un tableau assez général. Un ensemble de traite-
ments adjacents, avant, après ou pendant la procédure, s'ajoutent naturellement à
ceux décrits.

Pré-traitements

� sur la géométrie : ré-échantillonnage préalable des images a�n d'obtenir des
voxels cubiques et/ou de même taille (voir par exemple [Stu97], [Col97] ou
[WMC93]),

� sur les intensités : diminution du nombre d'intensités des images (passage de 16
à 8 bits par points, voir [Stu97]), ou normalisation des histogrammes ([Nik99]),
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� sur les images : outre d'éventuelles étapes de segmentation préalables [WMC93],
divers traitements sont utilisés, tels la restauration des images par application
de �ltres réducteurs de bruit, la réduction des inhomogénéités pour les IRMs
[GJM99, SSHH98], la suppression ou la non prise en compte des parties non
porteuses d'informations comme les bords ou le fond de l'image.

� point de départ : la procédure est souvent initialisée en alignant les centres
des volumes, ou bien en appliquant une autre méthode moins précise mais
plus rapide, comme par exemple l'alignement des axes principaux [ABKC90,
NHA98].

Per-traitements La majorité des procédures fait appel à des techniques hiérar-
chiques de multirésolution, a�n à la fois d'accélérer et de rendre robustes les trai-
tements, voir par exemple [TRU95]. Les techniques usuelles de construction de py-
ramides (Gaussiennes ou autres, voir [JR94]) peuvent être utilisées, mais dans la
majorité des approches un simple sous-échantillonnage est appliqué, généralement
un voxel sur dn, avec n décroissant et d la dimension de l'image, voir [WMC93,
PMV98, CMD+95]. Cependant, Thévenaz et al. justi�ent dans [TU96] l'emploi
d'un modèle de pyramide plus précis qu'un simple échantillonnage ou même qu'une
interpolation linéaire : pour que la stratégie de multirésolution soit e�cace, il faut
que le niveau le plus grossier de la pyramide soit le plus représentatif possible du
niveau le plus �n, a�n de guider précisément la recherche. De plus, comme l'essentiel
du temps de calcul est concentré dans le (ou les) dernier(s) niveau(x), cela n'a que
peu d'impact sur le temps d'exécution total. En�n, le problème du passage d'un ni-
veau de résolution à un autre (à quel moment estime-t-on devoir changer de niveau,
avec quels paramètres débute-t-on le suivant?) est également étudié dans [TRU98].

Post-traitements Outre les techniques de présentation du résultat d'un recalage
ou de fusion de données qui sortent de notre domaine d'études, la validation apparaît
comme un problème crucial et délicat. Cette notion couvre à la fois la comparaison
(calcul d'une erreur) entre deux transformations et l'étude plus générale de la qualité
d'une méthode de recalage (variation des erreurs).

La di�culté de la tâche réside dans le fait que les paramètres exacts de la trans-
formation recherchée ne sont pas souvent disponibles (transformation standard ou
de référence en français, et gold standard ou ground truth en anglais). De plus,
les erreurs peuvent provenir d'un grand nombre de paramètres tout au long de la
procédure : échec ou imprécision de l'étape de segmentation, problème des extrema
locaux lors de la procédure de recherche, validité des hypothèses de base de la mesure
de similarité, validité du type de transformation considéré, méthode d'interpolation
choisie etc. En outre, il faut également considérer la qualité des images : bruit, pro-
blème d'inhomogénéité du champ magnétique dans les IRMs, di�érence de précision
entre les deux modalités, contraste, dynamique des intensités etc.

Lorsqu'une transformation de référence est disponible, par un fantôme arti�ciel
comme dans [SOB+95], par un recalage manuel e�ectué par des médecins ou encore
par simulation, il ne su�t pas de comparer les matrices de transformation pour obte-
nir une évaluation de l'erreur convenable [Mun94]. Ainsi, une erreur est généralement
dé�ni comme la distance spatiale entre des points homologues. Généralement, ceux-
ci sont, soit répartis de manière aléatoire, soit choisis parmi un ensemble de points
d'intérêt. La racine carrée de l'erreur quadratique moyenne entre ces points (RMS,
ou Root Mean Square) est la mesure la plus couramment utilisée [WFW+97]. Nous
l'utilisons et la décrivons plus formellement au chapitre 2, section 2.3.1.1.
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L'étude de la variation de l'erreur d'une méthode est appréhendée par des cri-
tères statistiques tels que la validation croisée [TSD96] ou en introduisant un modèle
d'erreur [PT95a, PT95b]. Fitzpatrick et al. présentent dans [FWM98] une étude
spéci�que aux approches basées sur des marqueurs �duciaires, montrant l'impréci-
sion du recalage pour des points proches de ces marqueurs. En�n, une étude sur la
précision dans un système complet de neurochirurgie est décrite dans [Mun94].

Comparaison des méthodes : le projet de l'université Vanderbilt

A�n de fournir aux chercheurs un cadre d'étude des di�érentes méthodes de
recalage, un projet a été initié en 1994-95 par Fitzpatrick et al. à l'université
Vanderbilt. À partir d'une base de données d'images médicales de multiples modalités
et de mesures précises des transformations (rigides) à retrouver, plusieurs groupes de
chercheurs ont soumis en test aveugle les résultats de leurs méthodes. Les di�érentes
approches ont ainsi pu être comparées et di�usées à la communauté. La publication
de référence du projet est [WFW+97] et plus de détails sont disponibles sur le site
Internet :

http://cswww.vuse.vanderbilt.edu/~image/registration/

Actuellement, la base de données comporte des images d'une vingtaine de patient,
acquises selon 5 modalités di�érentes, avec ou sans corrections appliquées a posteriori
sur les images. Nous utilisons cette base pour nos tests tout au long de nos études
(aux chapitres 2, 3 et 4).

EPIDAURE

Parmi les projets liés au recalage, nous signalons également le thème de recherche
consacré à ce sujet dans le projet EPIDAURE (Epidaure, Projet Images, Diagnostic
AUtomatique et RobotiquE ), de l'INRIA, sous la direction de N. Ayache [Aya98].
Plusieurs approches ont été développées dans cette thématique, et de futurs résultats
concernant les mesures de similarité (voir chapitre suivant) devraient bientôt être
publiés, à travers les travaux de A. Roche avec qui nous avons été en contact. Le
site de Internet décrivant plus précisément le projet et les personnes impliquées est :

http://www-sop.inria.fr/epidaure

Synthèse bibliographique Dans la perspectives d'éviter au lecteur de se perdre
dans la quantité de références disponibles, nous résumons les principales thèses et
publications étudiées sous forme de tableaux pages 18 et 19 (le classement est e�ectué
par ordre chronologique de parution).
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Après avoir décrit le contexte (domaine d'application et classi�cation des mé-
thodes), nous présentons dans la section suivante la classe de méthodes à laquelle
nous nous sommes plus précisément intéressés : les approches sans segmentation.

1.3 Les méthodes iconiques

1.3.1 Canevas général

Au cours des sections précédentes nous avons déjà évoqué les méthodes iconiques.
Le canevas général de telles méthodes [CMD+95, MCV+97, WVA+96] est le suivant.
Tout d'abord une mesure de similarité calculée à partir des intensités de tous les
points des images et relative à une transformation est choisie. Ensuite, étant donné
une classe de transformation, une procédure d'optimisation est appliquée a�n de
maximiser cette mesure de similarité dans l'espace de transformation considéré. Gé-
néralement une image, dite de référence, est �xe et les transformations sont appliquées
à l'autre, désignée par image �ottante. Nous considérons les notations suivantes :

� Ir :
Qd
i=1J1::niK ! Dr est l'image de référence,

� If :
Qd
i=1J1::miK ! Df est l'image �ottante,

d désigne la dimension des images (2D ou 3D), ni et mi représentent le nombre
d'échantillons suivant le ième axe. Dr et Df sont les domaines des intensités des
images, typiquement 256 niveaux de gris.

� la transformation spatiale est notée T : Rd ! R
d

� la mesure de similarité est notée S
Durant l'évaluation de S pour la transformation T courante, la procédure de

transformation d'images discrètes implique le choix d'un procédé d'interpolation.

1.3.2 Motivations

Le choix de cette classe de méthodes s'est fait sur les arguments suivants. Tout
d'abord, les méthodes iconiques ne font pas l'hypothèse que des structures identiques
sont présentes dans les deux images, alors que c'est une nécessité pour les méthodes
avec segmentation. C'est une propriété que nous utilisons lors de l'étude sur le posi-
tionnement de patient (chapitre 5). D'autre part, avec une étape de segmentation, la
qualité du recalage repose également sur la méthode d'identi�cation des structures
extraites (est-elle robuste? quelle est sa précision?). Ainsi, la précision du recalage
est limitée par la précision de l'étape de segmentation. Par exemple, les approches
di�érentielles (crest lines, cores) ne sont reconnues valides que pour des recalages
entre images de même modalité et de bonne qualité. Or, dans les problématiques
auxquelles nous sommes confrontés, les images ne sont pas de même modalité et sont
de mauvaise qualité (voir chapitre 5). En�n, il nous paraît intéressant de considérer
une notion de similarité entre images en vue des applications concernant les requêtes
par le contenu (chapitre 2).

Limites Deux partis pris bornent cette étude. Tout d'abord, nous nous intéressons
uniquement à la classe des transformations rigides. D'une part parce que dans le
projet dans lesquels nous avons été impliqués cette hypothèse est utilisée par les mé-
decins, et d'autre part a�n de rester compatible avec des temps de calcul acceptables
dans une optique clinique.
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Ensuite, seule la stratégie de minimisation de Powell-Brent a été utilisée. Ce choix
s'est imposé en raison des bonnes performances de la méthode en terme de précision,
mais également en temps de calcul par rapport aux approches stochastiques. Il s'agit
surtout d'une approche générale : la dérivée du critère n'est pas requise et de nom-
breux auteurs l'utilisent. La méthode du Simplexe a plusieurs fois montré une claire
infériorité [PFTV92], et la méthode décrite dans [Yur94] a bien été implémentée mais
sans résultats probants.

Paramètres Bien qu'apparemment entièrement automatique, un ensemble consé-
quent de paramètres in�ue sur le comportement de la méthode et doit être �xé au
préalable pour mener à bien un recalage par méthode iconique. Parmi ceux-ci, trois
paramètres ont été étudiés en détail et sont présentés sous forme de chapitres indé-
pendants, il s'agit du choix de la mesure de similarité (chapitre 2), de la méthode
d'interpolation (chapitre 3) et de la procédure de transformation d'images (cha-
pitre 4). Quand aux paramètres de la méthode de minimisation, ils sont présentés
dans la section suivante.

1.3.3 La méthode de Powell-Brent

Il s'agit d'une recherche multi-dimensionnelle (algorithme de Powell), procédant
par itérations unidimensionnelles (algorithme de Brent).

Si l'on considère que l'optimisation est une minimisation de la valeur du critère
(mesure de dissimilarité), la première méthode consiste à considérer une série suc-
cessive de minimisations selon des directions conjuguées. Quant à la minimisation
unidimensionnelle utilisée, elle procède de la manière suivante. Elle fait tout d'abord
l'hypothèse que la fonction est pratiquement convexe, et qu'elle peut être approchée
par un simple polynôme. Ainsi, en utilisant trois points courants ordonnés de telle
manière que le second point présente une valeur du critère inférieure aux deux autres,
un polynôme est calculé et le prochain point évalué correspond à son minimum. À
chaque itération, le résultat est ainsi a�né jusqu'à ce que la distance entre les points
soit inférieure à une valeur, dite de tolérance et notée tol. Cette distance fournit
la précision de la transformation �nale de la procédure d'optimisation qui n'estime
jamais S pour des transformations consécutives plus proche que tol. Idéalement, la
procédure d'optimisation stoppe à une distance inférieure à tol de la �vraie� transfor-
mation 2. En�n, le critère d'arrêt �nal est un seuil minimal d'amélioration du critère
entre chaque itération. Ainsi, de part la généralité de son approche (pas d'utilisation
des dérivées du critère), cette méthode n'est e�cace que dans les cas où la fonction
à optimiser possède relativement peu de minima locaux. Il n'y a pas de garantie de
convergence vers le minimum global.

Pour utiliser cette méthode, une base canonique de l'espace de recherche doit être
fournie, a�n de relativiser les paramètres : un déplacement de 1mm n'a pas la même
in�uence qu'une rotation de 1 radian. Dans le cas des transformations rigides, trois
types de paramètres sont utilisés :

� les translations : le vecteur de base est �xé à 1mm

� les rotations : dans [WMC93], Woods et al. utilisent un rapport égal à
55:84mm par radian entre rotation et translation. En suivant ce principe,
nous avons adopté la méthode suivante : étant donné la taille des images, nous
calculons (en millimètre) le déplacement moyen des points lors d'une rotation
de 1 radian et utilisons la valeur obtenue pour �xer le vecteur de base.

2. Vraie, dans le sens où elle correspond au minimum global du critère choisi
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Chapitre 1. Recalage d'images

� le changement d'échelle est également �xé de la même manière.

Plusieurs auteurs � [ROC+99a, TU98] � ont également mis en avant l'in�uence
de l'ordre dans lequel sont évalués les paramètres de la transformation.

1.4 Conclusion

Loin de prétendre couvrir l'ensemble des techniques utilisées, nous avons essayé
de rendre compte de l'aspect central de la problématique du recalage en analyse
d'image. Nous avons présenté deux classi�cations synthétiques, applications et mé-
thodes, a�n de situer le contexte de recherche dans lequel nous nous plaçons (mé-
thodes iconiques). Il ressort de cette étude qu'il existe un ensemble de méthodes
e�caces, particulièrement dans le cas monomodal. Les critères di�érentiels, calcu-
lés à partir d'espaces multi-échelles, sont couramment utilisés mais demandent des
images de bonne qualité. Dans le cas multimodal ou lorsque les images sont particu-
lièrement di�ciles à segmenter, les approches iconiques semblent ouvrir une nouvelle
voie de recherche. En particulier, elles o�rent une autre approche sur la notion de
similarité entre images : deux images ne sont plus comparées à travers des caractéris-
tiques calculées indépendamment dans chaque image, mais à travers une comparaison
commune et globale de leur liaison.

Ce dernier point est développé dans le chapitre suivant consacré aux mesures de
similarité. Ensuite, deux chapitres sont consacrés à des études plus précise de certains
aspects du recalage (interpolations, transformations). En�n, le dernier chapitre de
cette partie présente une application de ces méthodes : le positionnement de patient
en radiothérapie conformationnelle.
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Chapitre 2. Mesures de similarité

2.1 Principes de base

La notion de similarité entre images représente un important enjeu en traitement
d'images, mais c'est une notion délicate à dé�nir. Son fondement réside dans les
hypothèses faites a priori sur le lien qui relie les images et la signi�cation de cette
relation dépend de la nature des images ou de l'application visée. En e�et, il n'existe
probablement pas de critère absolu de similarité : la problématique revient à étudier
les fondements et les limites des di�érentes mesures possibles.

Ce chapitre est organisé de la manière suivante : nous posons tout d'abord dans
cette section le cadre d'étude dans lequel nous nous plaçons. La section 2.2 présente
ensuite un certain nombre de mesures de similarité classiques ou originales, classées
en fonction de diverses propriétés. La dernière section est consacrée à un ensemble
d'expérimentations.

2.1.1 Notion de similarité entre images

Nous essayons tout d'abord d'expliciter un certain nombre de termes fréquem-
ment employés lorsque la notion de similarité est évoquée, tels que dépendance, corré-
lation ou variation, a�n d'arriver à une dé�nition de la classe de mesures de similarité
que nous étudions.

Dans le cadre du recalage d'images par méthodes iconiques, la similarité est éva-
luée à travers la mesure d'un lien entre les intensités des images. L'hypothèse sur
laquelle la validité de l'approche repose est la suivante : ce lien est maximal lorsque
les images sont recalées et décroît en même temps que la qualité du recalage. Cette
liaison est évaluée par l'intermédiaire de la notion de dépendance. Les distributions
d'intensité sont ainsi dites dépendantes lorsqu'une variation dans une distribution
entraîne une variation dans l'autre 1. Le terme de corrélation est quant à lui gé-
néralement employé lorsque la relation est réciproque. S'il n'existe pas de lien, les
distributions d'intensité sont indépendantes et si la connaissance d'une distribution
permet de prédire parfaitement la seconde, le lien est total et la dépendance est
fonctionnelle. Là encore, notons que cette relation n'est pas forcement réciproque.

Évoquée lors de la dé�nition de la dépendance, la notion de variation, ou de
diversité, joue un rôle clé dans l'évaluation de la dépendance. Cette dernière est
souvent considérée comme une réduction de diversité d'une distribution apportée par
la connaissance de l'autre. Di�érentes dé�nitions de cette variation conduisent alors
à di�érentes mesures. Ainsi, nous utiliserons dans ce chapitre le vocable de mesure
de similarité dans le sens suivant : il s'agit d'un nombre qui mesure un certain type
de dépendance entre les distributions d'intensité qui caractérisent les images.

La première justi�cation de l'hypothèse de lien entre les intensités des images est
la suivante. En recalage multimodal d'images d'un même patient, un même �matériel
physique� dans un volume délimité, est considéré comme étant mesuré de deux ma-
nières di�érentes, par deux appareils d'acquisition di�érents. À une position spatiale,
c'est-à-dire à un volume atomique donné, sont ainsi associées deux valeurs d'inten-
sité, une dans chaque image. Les deux intensités proviennent de la même source
et ont donc potentiellement une grande quantité d'information en commun. Bien
entendu, cette relation ne saurait être parfaite, mais elle est évaluée de manière re-
lative : di�érentes positions des images sont comparées et celle conduisant au lien le
plus important entre les intensités est retenue.

1. Notons que dépendance ne signi�e pas causalité, généralement il est délicat voire impossible
de mesurer l'origine d'une dépendance.
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2.1.2 Les histogrammes joints

L'objet de base sur lequel repose l'évaluation des liens est l'histogramme joint.
Historiquement, la première utilisation dans le cadre du recalage d'images médicales
semble due à Hill et al. [HSH92, Hil93], sous le nom de feature space. Notons qu'il
s'agit pratiquement du même nom que celui utilisé par Brown dans sa classi�cation
des méthodes de recalages d'images [Bro92], mais pour désigner l'espace caractérisant
les structures extraites des images et à partir desquelles le recalage est e�ectué.
Par la suite Collignon, Maes, Viola, Wells et al. [CMD+95, MCV+97, VW97,
WVA+96] ont utilisé explicitement l'histogramme joint.

Cet histogramme est en fait une généralisation des matrices de cooccurrence
utilisées depuis de nombreuses années en analyse de textures [CP98]. Calculé pour
une transformation T donnée, l'histogramme est noté et dé�ni par :

HT : Dr �Df ! R
+ (2.1)

À la �n de la procédure de calcul, HT (i;j) représente le nombre de points, pixels
ou voxels, tels que If (x) = j et Ir(T (x)) = i. Le calcul est e�ectué de manière
itérative et à l'aide d'une procédure d'interpolation (voir plus de détails chapitres 3
et 4). Nous notons nij la valeur de HT (i;j), ni =

P
j nij et nj =

P
i nij les e�ectifs

marginaux, et n =
P

i

P
j nij la taille totale (voir �gure 2.1).

} Totaux marginaux

Nombre de voxels total

Intensit�es

P
j nij

nj

n
P

i nij

i

ni

Dr
Df

nj

ni

n

i, j

j nij

Fig. 2.1 � Notations pour un histogramme joint

2.1.3 Les images en tant que Variables Aléatoires

Les images sont considérées à travers l'histogramme joint comme deux variables
aléatoires (VA). Une VA est dé�nie comme le résultat d'une expérience (ou pro-
cessus) aléatoire, composée d'un ensemble d'épreuves (ou événements élémentaires)
produisant un ensemble de résultats à valeur dans un domaine donné. Dans notre
cas, une image représente une VA et les voxels ou pixels correspondent aux événe-
ments élémentaires dont le domaine est l'ensemble Dr ou Df des intensités. Lors
de l'évaluation d'un HT , les deux expériences (les images) se déroulent en même
temps et les événements concurrents (ou simultanés) sont If (x) = j et Ir(T (x)) = i.
L'histogramme joint est alors l'équivalent d'un tableau de contingence statistique
classique.

Les domaines d'intensité des images sont par nature discrets, mais peuvent être
considérés de di�érentes manières, à savoir : qualitatif ou quantitatif. Le premier
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caractère fait référence à des modalités catégorielles ou nominales c'est-à-dire non
mesurable (quanti�able). Les intensités sont dans ce cas des labels indépendants et
non ordonnés. D'un autre côté, les variables numériques peuvent être discrètes ou
continues, c'est-à-dire distribuées sur Rd de manière absolument continue par rapport
à la mesure de Lebesgue. Dans ce cas la notion de densité de probabilité est substituée
à celle de distribution de probabilité, car pour une distribution absolument continue,
la probabilité de tout événement est nulle. Les images en tant que VA sont notées I
pour l'image de référence et J pour l'image �ottante.

De même que pour l'histogramme unidimensionnel des niveaux de gris d'une
image, les quantités ni;nj et nij sont ensuite normalisées a�n d'obtenir des distri-
butions, élémentaires et marginales. Les probabilités associées devraient être notées
PI(Ir(T (x)) = i), PJ(If (x) = j) et PI;J(Ir(T (x)) = i ^ If (x) = j) mais pour
simpli�er les notations nous les désignerons par pi, pj et pij . L'estimation de ces
distributions peut se faire de di�érentes façons :

� la plupart des auteurs utilisent une estimation fréquentielle : pij =
nij
n
. Il s'agit

d'un estimateur non biaisé : la loi des grands nombres permet d'a�rmer que
lorsque n tend vers l'in�ni, les fréquences tendent vers la véritable probabilité.

� l'approche Bayesienne consiste à utiliser une distribution a priori à travers
une fonction Beta :

B�
ij =

nij + �

n+K:�
(2.2)

avec K = jDrj � jDf j. L'estimation des probabilités est alors tirée vers la
distribution a priori, réglée par le paramètre �.

� en�n, certains auteurs [VW97, WVA+96, TU98, HFGE97] utilisent des fenêtres
de Parzen, appliquées à l'aide de �ltres de convolution sur l'histogramme, pour
essayer d'obtenir une estimation plus robuste des densités de probabilités. Les
VA sont dans ce cas considérées comme absolument continues et de densités
continues. Cette méthode permet également d'obtenir une estimation de la
dérivée du critère.

2.1.4 Exemple

Nous concluons par un exemple. Les �gures 2.2 représentent deux coupes de
deux volumes (une IRM et une image TEP) à recaler. Les �gures 2.3 illustrent deux
étapes, initiale et �nale, de recalage en présentant une version en damier des deux
images, c'est-à-dire représentant en alternance une partie de chaque image dans le
même repère. Les images non recalées sont à gauche, et celles recalées sont à droite.
En�n, la �gure 2.4 présente deux histogrammes joints calculés pour un même couple
d'images : les intensités sont d'autant plus blanches que les probabilités sont élevées.

On s'aperçoit ainsi que les valeurs de l'histogramme dans le cas où les images
sont recalées o�rent un aspect moins �dispersé� que dans l'autre cas. Le lien entre les
intensités se rapproche ainsi d'une liaison fonctionnelle, dans laquelle une seule case
par ligne et par colonne est blanche. L'observation d'un seul de ces histogrammes
ne permet pas de déduire la qualité du recalage, c'est la comparaison avec le second
histogramme qui permet d'a�rmer que les images sont mieux recalées dans la seconde
position que dans l'autre.
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(a) Coupe d'un volume IRM (b) Coupe d'un volume TEP

Fig. 2.2 � Coupes de volume 3D

(a) Images non recalées (b) Images recalées

Fig. 2.3 � Exemples d'étapes de recalage

(a) HT (images non recalées) (b) HT (images recalées)

Fig. 2.4 � Exemples d'histogrammes joints
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2.2 Classi�cation des mesures

Au cours de nos travaux, nous avons étudié et implémenté plus d'une vingtaine
de mesures de similarité. Ces mesures proviennent de di�érentes communautés de
recherche : imagerie médicale bien sûr, mais également analyse de texture, théorie
du signal, théorie de l'information, théorie de l'apprentissage, statistiques : : : Nous
n'avons absolument pas la prétention de présenter une liste exhaustive des mesures
de similarité existantes, mais essayons de recenser un certain nombre de mesures
potentiellement utiles au recalage d'images et aux applications utilisant la similarité
entre images (recherche par le contenu, positionnement de patient).

Proposer une classi�cation pertinente de cette liste de mesures est un exercice
di�cile. En e�et, provenant de di�érents domaines et étant appliquées à des pro-
blèmes très divers, leurs notations sont rarement uni�ées, leurs interprétations sont
di�érentes d'un domaine à l'autre, et il n'est pas rare que plusieurs noms désignent
la même mesure suivant les publications. Dans ce contexte, nous proposons une
classi�cation originale en deux grandes parties, suivie d'un résumé synthétique de
di�érentes mesures et de leurs propriétés. La première partie, section 2.2.1, présente
les mesures utilisant dans leur calcul à la fois les valeurs d'intensités des images et
les probabilités des distributions (VA numériques). La deuxième partie, section 2.2.2,
traite des mesures faisant uniquement intervenir les probabilités (VA catégorielles).

Remarque : un ensemble de mesures spéci�ques aux VA ordinales existent éga-
lement. Une approche statistique de ces mesures est proposée par Olszak dans
[OR95, Ols95], et l'application de ces mesures à la mise en correspondance d'images
a été étudiée par Bhat dans [BN96a]. Cependant, les tests que nous avons e�ectués
avec ces mesures n'ayant pas donné de résultats signi�catifs dans le cas multimodal,
nous ne faisons pas �gurer cette approche ici.

Au sein de chaque partie, les mesures sont présentées (autant que faire se peut)
des plus restrictives aux plus génériques (hypothèses sur les liaisons de moins en
moins restrictives) et dans une formulation discrète. En�n, nous indiquons également
si un calcul direct, c'est-à-dire sans passer par la construction explicite de HT , est
possible 2 et si la mesure est symétrique : les images jouent le même rôle dans le calcul
de la mesure.

2. cette approche est uniquement valide si les probabilités sont estimées par les fréquences.
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2.2.1 Mesures utilisant les valeurs d'intensités et les probabilités

Notations Quelques notations préalables doivent être introduites (moyennes, écarts
types, moments, variances) :

Moyennes : Écarts types :

mI =
X
i

ipi �2I =
P

i(i�mI)
2pi = (

P
i i
2pi)�m2

I

mJ =
X
j

jpj �2J =
P

j(j �mJ)
2pj = (

P
j j

2pj)�m2
J

Moments initiaux d'ordre k et s : �k;s(I;J) =
P

i

P
j i
kjspij

Moments centrés d'ordre k et s : �k;s =
P

i

P
j(i�mI)

k(j �mJ)
spij

avec �1;0 = mI �0;1 = mJ �2;0 = �2I �0;2 = �2J
Covariance : Cov(I;J) = �1;1

Variances : V ar(I) = �2I V ar(J) = �2J

De plus, dans cette section nous notons l la relation de liaison entre les intensités :

Dr l Df

Il s'agit d'une relation faisant correspondre les intensités d'une image avec celles
de l'autre. S'il en existait une et si elle était connue le problème serait résolu. En
pratique, des hypothèses seront e�ectuées sur la nature de cette relation (a�ne,
fonctionnelle) et les mesures consisteront à évaluer la validité de ces hypothèses.

2.2.1.1 Di�érences entre intensités

Les deux premières mesures consistent à sommer les di�érences d'intensités voxel
par voxel. La di�érence se calcule alors par la norme L1 ou L2 :

L1(I;J) =
X
i

X
j

pij ji� jj (2.3)

L2(I;J) =
X
i

X
j

pij(i� j)2 (2.4)

Ces mesures peuvent être (et sont généralement) calculées sans passer par le
calcul de HT . L2 est par exemple utilisée par [TRU98] et souvent nommée Sum of
Square Di�erence (SSD). Plusieurs auteurs [CM87, AKN89, SBZ95, CKW92, KC98]
utilisent une approche par le domaine fréquentiel. En analyse de texture, le critère
quadratique L2 est également désigné sous le terme d'inertie (inertia dans [BN97])
ou de contraste [CP98]. Comme il s'agit d'un critère de dissimilarité, c'est en fait
l'opposé qui servira de mesure.

Dans [BN97], Bro-Nielsen utilise un indice appartenant à la famille, utilisée
en analyse de texture, des GLCM c'est-à-dire Grey Level Cooccurrence Matrices,
indice d'autant plus élevé que les niveaux de gris sont di�érents ; il est nommé IDM
pour Inverse Di�erence Moment, ici Ni et Nj représentent le nombre d'intensités de
chaque image :

IDM(I;J) =
X
i

X
j

pij
1

1 + (i�Ni + j �Nj)2
(2.5)

- 29 -



Chapitre 2. Mesures de similarité

Pour toutes ces mesures, l'hypothèse de liaison entre les intensités est l'identité,
c'est-à-dire 8i, l(i) = i. C'est une hypothèse restrictive, réduisant l'utilisation de
ces mesures presque exclusivement au cas monomodal et pour des images de bonne
qualité.

2.2.1.2 Mesures d'analyse de texture

Les mesures suivantes font partie de l'ensemble des quatorze indices de carac-
térisation de texture appliqués sur des matrices de cooccurrence proposés par Ha-
ralick [CP98]. Elles ont été étudiées pour le recalage d'images par Bro-Nielsen
[BN97, BN96b] ; les mesures L2 et IDM font également partie de cette liste. Il s'agit
du moment diagonal (MD), Cluster Shade et Cluster Prominence.

MD(I;J) =
X
i

X
j

ji� jj (i + j � �I � �J)pij (2.6)

Cshade(I;J) =
X
i

X
j

(i+ j � �I � �J)
3pij (2.7)

Cpro(I;J) =
X
i

X
j

(i+ j � �I � �J)
4pij (2.8)

Les liens entre les intensités mesurés par ces critères sont illustrés par les �-
gures 2.5. Les intensités sont représentées sur les axes horizontaux et l'axe vertical
représente le poids accordé à la mesure pour le couple d'intensités correspondant.

Les résultats reportés dans les publications précédemment citées font état de
manière générale de recalages de faible qualité, excepté pour certains couples d'images
particuliers, notamment pour le couple d'images CT-histologie.

2.2.1.3 Coe�cient de corrélation

Extrêmement utilisé en analyse d'image, par exemple en stéréo-vision [CV98], le
coe�cient de corrélation linéaire mesure une liaison linéaire (a�ne plus précisément)
entre les intensités, c'est-à-dire 8i, l(i) = �i+ � (avec �;� 2 R). Il est dé�ni par :

�(I;J) =
X
i

X
j

(i�mI)(j �mJ)p
�I
p
�J

pij (2.9)

soit �2(I;J) =
Cov(I;J)2

V ar(I)V ar(J)
(2.10)

Ce coe�cient peut également être interprété, voir l'équation 2.10, comme la va-
riation de la distribution par rapport à la droite de régression des moindres carrés.
Ainsi, �2 est compris entre 0 et 1 et peut également être calculé itérativement. De
même que les mesures précédentes, il s'agit d'un critère symétrique, les images jouent
le même rôle, et à maximiser.

Les mesures présentées jusqu'à présent sont généralement considérées comme li-
mitées au recalage monomodal. L'avantage de L2 est de permettre une estimation
des dérivées du critère [TRU98] mais l'hypothèse du lien entre les intensités (l'iden-
tité) est très restrictive. D'un autre côté, �2 est beaucoup plus robuste en présence
de bruit et lui est généralement préféré.
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Fig. 2.5 � Liaison des intensités

2.2.1.4 Déviation standard normalisée ou critère de Woods

Les travaux de Woods et al. d'abord sur le recalage monomodal [WCM92] puis
multimodal [WMC93], ont conduit à l'élaboration d'une mesure de similarité très
usitée, à l'origine créée pour le recalage IRM-TEP. Étant donnée une intensité dans
une image, c'est-à-dire l'ensemble des voxels ayant cette valeur, le principe fonda-
mental de cette mesure est de considérer la variation de l'ensemble des intensités
correspondant dans l'autre image. L'hypothèse faite est alors de considérer que cette
variation est minimale lorsque les images sont recalées. En introduisant tout d'abord
les dé�nitions et les notations des moyennes et des variances conditionnelles : : :

mJji =
1

pi

X
j

j pij �2
Jji =

1
pi

P
j(j �mJji)2pij

mIjj =
1

pj

X
i

i pij �2
Ijj =

1
pj

P
i(i�mIjj)2pij

V ar(J jI = i) = �2Jji V ar(IjJ = j) = �2
Ijj
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: : : le critère s'écrit :

Woods(IjJ) =
X
j

�Ijj
mIjj

pj (2.11)

Ce critère mesure la moyenne de la déviation standard normalisée, rapport entre
l'écart type et la moyenne. Remarquons que Woods et al. appliquent cette mesure
à des images préalablement traitées, a�n d'enlever par une étape de segmentation
interactive les voxels des images IRM n'appartenant pas au cerveau. Le but de cette
étape est d'essayer a priori de se rapprocher de l'hypothèse de liaison.

Il ne s'agit pas d'une mesure symétrique, un choix doit être fait a�n de déterminer
a priori l'image qui potentiellement décrit le mieux l'autre. Les auteurs utilisent
uniquement cette mesure avec l'image IRM comme image �prédicteur� de l'image
TEP (ici J).

2.2.1.5 Rapport de corrélation

La dernière mesure de cette section est le rapport de corrélation. Bien connu des
statisticiens, elle a été proposée dans le cadre du recalage multimodalités par Roche
et al. dans [RMPA98b] (voir également [RMPA98a] pour un rapport de recherche plus
détaillé).

Le rapport de corrélation est dé�ni comme suit :

�2(IjJ) = 1� 1

�2I

X
j

pj�
2
Ijj (2.12)

Ce critère mesure l'intensité d'une liaison fonctionnelle entre les intensités, c'est-
à-dire qu'aucune hypothèse restrictive sur l n'est requise. De plus, la variance peut
être décomposée en la somme de deux termes positifs : la variance des moyennes
conditionnelles et la moyenne des variances conditionnelles. En notant E[X] l'espé-
rance (ou la moyenne) d'une distribution X, nous avons alors :

V ar(I) = V ar(E[Ijj]) +E[V ar(Ijj)]
= �2I =

X
j

pj(mIjj �mI)
2 +

X
j

pj�
2
Ijj

V ar(J) = V ar(E[J ji]) +E[V ar(J ji)]
= �2J =

X
i

pi(mJji �mJ)
2 +

X
i

pi�
2
J ji

Ainsi, �2 peut être dé�ni de la manière suivante :

�2(IjJ) = V ar(E[Ijj])
V ar(I)

(2.13)

ou �2(IjJ) = 1� E[V ar(Ijj)]
V ar(I)

(2.14)

Remarque : comme mentionné dans [RMPA98a], en décomposant le calcul des
variances en le carré de la moyenne plus la somme des carrés des valeurs, on obtient
les formules suivantes pour le calcul direct des variances, sans calcul explicite de HT :

�2Jji = (
1

pi

X
j

j2pij)�m2
I

�2Ijj = (
1

pj

X
i

i2pij)�m2
J
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Du point vue de l'équation 2.13, le rapport de corrélation est nul si la variance
des moyennes conditionnelles est nulle, les intensités de I conditionnellement à celles
de J sont toutes identiques. Il est égal à 1, son maximum, lorsque la moyenne des
variances conditionnelles est nulle. Dans ce dernier cas, à chaque intensité j de
l'image �ottante correspond une et une seule intensité i, mais pas obligatoirement
l'inverse : ce n'est pas un critère symétrique, une image doit être choisie comme étant
un modèle de l'autre (en termes de prédiction). Voir les expérimentations section 2.3.

D'autres interprétations de �2 peuvent être formulées. Ainsi, représenter les dis-
tributions des VA non plus dans un espace à 2 dimensions, comme pour HT , mais
dans un espace à autant de dimensions que de points dans les images (dans Rn),
permet une interprétation géométrique. Les distributions I et J dé�nissent alors
deux vecteurs de cet espace, et les di�érents indices, moyennes, écarts types, � et
�, peuvent s'interpréter de manière géométrique. Roche et al. montrent également
dans [RMPA98a] une interprétation géométrique de la mesure proposée parWoods.
Nous reviendrons sur cette mesure section 2.2.2.5 pour la présenter dans un autre
cadre et faire également le lien avec l'information mutuelle.

2.2.1.6 Statistiques robustes

Les mesures qui viennent d'être présentées utilisent moyennes et variances pour
leur calcul. Or, en présence de données aberrantes (ou outliers), les estimations
peuvent être erronées et conduire à un critère imprécis : typiquement un seul point
su�samment éloigné su�t à perturber une moyenne. Les estimateurs robustes per-
mettent de tolérer dans le calcul une certaine proportion de données non conformes.
Cette approche est l'objet du travail de Nikou et al. présenté dans [Nik99, NHA98]
et [NHAN98].

Par exemple considérons l'estimation de la moyenne. Celle-ci correspond à la
valeur qui minimise la somme des di�érences quadratiques avec les valeurs observées.
En remplaçant la fonction de di�érence par une fonction adéquate, on obtient un
estimateur robuste de la moyenne. Ainsi, en remplaçant les moyennes et variances
par leurs équivalents robustes, des versions robustes du critère L2 et de celui deWoods
sont proposées. Un paramètre associé à l'estimateur permet de régler le point de rejet
de données aberrantes. Di�érentes façons d'estimer la valeur de ce paramètre sont
proposées dans [Nik99].

Les mesures ainsi obtenues se comportent dans l'ensemble des tests proposés
de manière plus précises que leur homologue non robuste, et permettent surtout
de recaler des couples d'images comportant de fortes distorsions faisant échouer les
méthodes classiques. Notons tout de même que le calcul nécessite une procédure de
minimisation, ce qui conduit à un calcul du critère plus long qu'avec les méthodes
habituelles, environ 40% de temps supplémentaire [NHA98].

Remarque : des versions robustes des critères �2 et surtout �2 pour le recalage
multimodal ne sont pas proposées. Cette idée a cependant été envisagée par Roche
[Roc99b] et semble potentiellement conduire à des améliorations intéressantes pour
le recalage multimodal avec une version robuste du rapport de corrélation. Il pourrait
s'agir d'une voie de départ pour de futurs travaux.
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2.2.2 Mesures utilisant seulement les probabilités

Dans cette section, nous considérons maintenant les mesures n'impliquant pas
dans leur calcul les valeurs des intensités mais seulement leur distribution de proba-
bilités. Les VA sont donc considérées comme catégorielles : chaque valeur d'intensité
ne représente qu'un label et il n'y a pas de structure d'ordre. Ainsi n'importe qu'elle
permutation des valeurs d'intensités ne change pas la mesure. C'est une approche qui
utilise moins d'information que la précédente, mais plus générique car aucune hypo-
thèse n'est faite a priori. Des liens avec certaines mesures de la section précédente
seront présentés à la �n de cette partie.

2.2.2.1 Dispersion des histogrammes

Dans les premières études des séquences d'histogramme joints [HSH92, Hil93,
CVSM95], les auteurs ont remarqué que les valeurs dans HT ont tendance à se dis-
perser en fonction de l'erreur de recalage. Ils ont alors imaginé de proposer une
fonction de similarité basée sur une mesure de cette dispersion. Un moyen de la me-
surer est de calculer la variance, ou plus généralement les moments d'espace d'ordre
supérieur :

M�(I;J) =
X
i

X
j

(pij � 1

n
)� (2.15)

C'est une mesure à ne pas confondre avec les moments initiaux utilisant les
valeurs des intensités et présentés dans la section précédente, page 29. Bro-Nielsen
[BN97] utilise la variance (� = 2) et Hill et al. [HSH92] le moment d'ordre 3 (� = 3).
De même, le critère de l'homogénéité en analyse de texture, également appelé énergie
dans [BN97], est en fait équivalent au moment d'ordre 2.

Parmi les mesures de diversité d'une distribution I, la plus connue est l'entropie
de Shannon [Sha48]. Proposée pour le recalage parCollignon et al. dans [CVSM95],
sa dé�nition est 3 :

H(I) = �
X
i

pi log pi (2.16)

Cette notion peut être interprétée comme une mesure de l'incertitude ou l'inverse
de l'information contenue dans la distribution. L'entropie est nulle lorsqu'un événe-
ment de la distribution est certain (9i tel que pi = 1) et est maximale lorsque tous
les événements ont la même probabilité (si 8i pi = 1

n
alors H(I) = log(n)).

Ces mesures ont été proposées suite à l'observation de la dispersion de HT suivant
l'erreur de recalage, mais ne repose pas sur une base théorique de liaison entre les
intensités. Elles ne donnent généralement pas de bons résultats.

2.2.2.2 Distance à l'indépendance

Issues des statistiques descriptives classiques, le �2 de Pearson est souvent appli-
qué pour tester une hypothèse (rejet ou acceptation), mais est également utilisé en
analyse de texture, c'est un coe�cient d'association. Il est dé�nit comme suit :

�2(I;J) =
X
i

X
j

(pij � pipj)
2

pipj
(2.17)

3. le logarithme à base 2 a été utilisé pour tous les tests mais la base du logarithme peut être
quelconque.
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L'équation 2.17 est en fait une version normalisée du �2, indépendante du nombre
d'éléments n, parfois nommée �2 de Pearson. D'autres normalisations par rapport
à la taille du tableau de contingence existent, le t de Tschuprow et le v de Cramer,
mais elles sont en pratique inutiles dans le cadre d'un recalage classique puisque l'on
compare une séquence d'histogrammes joints de même taille (ou pratiquement, s'il
s'avère qu'une certaine transformation entraîne qu'une valeur d'intensité ne fait plus
partie de la partie commune aux images).

Ce critère mesure en fait l'écart à la situation d'indépendance. Celle-ci désigne la
situation où pij = pipj 8i;j, c'est-à-dire quand les probabilités observées sont égales
aux produits des marges. Cet écart est alors simplement évalué par la moyenne
quadratique des di�érences entre pij et pipj. Il s'agit d'une mesure symétrique et
à maximiser. Nous n'avons pas trouvé de publication utilisant cette mesure bien
qu'elle semble donner des résultats intéressants pour certains types de modalités,
voir section 2.3.

2.2.2.3 Divergences

Dans les domaines de la théorie de l'information et théorie du signal, di�érents
moyens de mesurer l'écart entre deux distributions de probabilités ont été développés.
En poursuivant l'idée sous-jacente à l'élaboration du critère �2, à savoir mesurer
l'écart entre la situation d'indépendance et celle observée, il est possible d'appliquer
les mesures venant de la théorie du signal à notre problématique. Nous restreignons
notre étude à la famille des f�divergences , déjà mentionnée par Maes et al. dans
[MCV+97]. D'autres types de divergences ainsi qu'une comparaison détaillée de ces
mesures peuvent être trouvés dans [Bas96, Bas89] (c'est de ces mêmes références
qu'est extraite une partie des mesures présentées dans cette section).

Une f�divergence mesure l'espérance de la diversité du rapport de vraisemblance
entre deux distributions. La forme générale des f�divergences entre deux distributions
P et Q est :

Dg;f (P;Q) = g

�
EQ

�
f

�
dp(x)

dq(x)

���
= g

�Z
f

�
p(x)

q(x)

�
q(x) dx

�
(2.18)

Dans cette équation EQ est l'espérance par rapport à la variable Q, dp(x)dq(x) est la dé-
rivée de Radon-Nikodym (dérivée relative à une densité), g est une fonction croissante
sur R, f est continue convexe sur [0; +1[ et g(f(1)) = 0, a�n que Dg;h(P;P ) = 0.
Mesurant la diversité d'un rapport, la notion de divergence est ainsi très liée à celle
d'entropie : une divergence n'est �nalement qu'une entropie relative.

Cette notion est maintenant utilisée pour mesurer l'écart à l'indépendance de la
distribution jointe (I;J) de nos images, c'est-à-dire entre fpijg et fpipjg. Dans un
souci de lisibilité, nous adoptons les notations suivantes : p désigne pij, q désigne pipj
et
R

est utilisé à la place de
P

i

P
j. Ainsi, en choisissant di�érentes fonctions de

diversités f , des entropies, et di�érentes fonctions g, nous obtenons, entre autres, les
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cas particuliers suivants :

Distance de Kolmogorov : V (P;Q) =
1

2

Z
jp� qj (2.19)

Information de Kullback : K(P;Q) =

Z
p log

p

q
(2.20)

Divergence de Kullback : K 0(P;Q) =

Z
(q � p)(log q � log p) (2.21)

�2�divergence : R(P;Q) =
1

2

Z
(p� q)2

q
(2.22)

Distance de Hellinger : H2(P;Q) =
1

2

Z
(
p
q �p

p)2 (2.23)

Distance de Bhattacharyaa : B(P;Q) = �2 log
Z p

pq (2.24)

Distance de Toussaints : T (P;Q) =

Z
p� 2pq

p+ q
(2.25)

(ou moyenne harmonique)

K�divergence de Lin : Kdiv(P;Q) =

Z
p log

2p

p+ q
(2.26)

L�divergence de Lin : Ldiv(P;Q) =

�
p log p+ q log q � (p+ q) log

p+ q

2

�
(2.27)

Dans notre cas uniquement, divergence entre la distribution jointe et le produit
des distributions marginales, l'information de Kullback est équivalente à la divergence
de Kullback, nous ne considérons donc que K dans la suite. Notons également que
cette divergence est parfois désignée par distance de Kullback-Leibler.

De part la multiplicité de ces mesures, nous proposons deux façons d'appréhender
leurs di�érences. Tout d'abord en décrivant l'aspect de la fonction convexe f associée.
Ainsi, le tableau suivant donne les formules de ces fonctions et la �gure 2.6 les a�che.

Mesure f(x) Mesure f(x)

V 1
2 jx� 1j T xx�1

x+1

R 1
2(x� 1)2 Kdiv x log x� x log

�
1+x
2

�
H2 1

2(
p
x� 1)2 K x log x

Ldiv x log x� (1 + x) log
�
1+x
2

�
La présentation en deux colonnes à pour but de distinguer les deux classes de

mesures, celles ayant une valeur nulle à l'origine et les autres, illustrées par la �gure
suivante :

Ces divergences sont en fait des cas particuliers de divergences plus générales.
Nous les indiquons de manière à les situer par rapport à d'autres divergences de la
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littérature, mais nous ne les étudierons pas plus en détail. Ainsi, se distinguent :

I��divergence de Csiszár R�(P;Q) =
1

�(� � 1)

Z
p�q1�� � 1(2.28)

���divergence de Vajda W�(P;Q) =

Z
jp� qj�q1��

(� � 1) (2.29)

Information de Rényi d'ordre � ~R�(P;Q) =
1

�(� � 1)
log

Z
p�q1�� (2.30)

Distance de Cherno� d'ordre � C�(P;Q) = � log

Z
p�q1��

(0 < � < 1) (2.31)

Distance de Matusita d'ordre � M�(P;Q) =

�Z
jp� � q�j1��

��
(� � 1) (2.32)

Les liens entre les mesures sont alors résumés dans le tableau 2.1 (les tirets '-'
indiquent des mesures non dé�nies).

Divergence / � � = 0 � = 1
2 � = 1 � = 2

R�(P;Q) K(Q;P ) 4H2(P;Q) K(P;Q) R(P;Q)
W�(P;Q) � � 2V (P;Q) 2R(P;Q)
~R�(P;Q) K(Q;P ) 4B(P;Q) K(P;Q) 1

2 log(1�R(P;Q))
C�(P;Q) � B(P;Q) � �
M�(P;Q) �

p
2H(P;Q) 2V (P;Q) �

Tab. 2.1 � Liens entre les f�divergences

Nous retrouvons parmi ces mesures l'information mutuelle et le �2. En e�et, la
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divergence de Kullback K, dans le cas particulier de comparaison entre distribution
observée et produit des marges, est l'information mutuelle proposée pour le recalage
multimodal par [CMD+95, MCV+97] et [VW97, WVA+96]. Pour éviter les ambiguï-
tés avec la notion plus générale d'information de Kullback, nous la notons I. Cette
mesure est actuellement considérée comme, sinon le plus précis, du moins le plus
général des critères de similarité appliqués pour le recalage d'images. La mesure R
n'est autre que le critère du �2 présenté section précédente. La di�érence entre les
deux mesures (K et �2) n'est �nalement due qu'au type d'entropie utilisé comme
mesure de diversité pour mesurer l'écart à l'indépendance.

2.2.2.4 Information mutuelle

Nous venons de considérer dans la section précédente les critères mesurant un
écart à l'indépendance, mais, l'information mutuelle admet une autre interprétation.
Cette autre approche nous permet de proposer d'autres mesures, puis, section sui-
vante, de retrouver des mesures statistiques classiques et en�n de faire le lien avec le
rapport de corrélation précédemment présenté.

De la même manière que les moyennes et variances conditionnelles, la dé�nition
de l'entropie conditionnelle est :

H(IjJ) = �
X
i

X
j

pij
pij
pj

H(J jI) = �
X
i

X
j

pij
pij
pi

Ainsi, la décomposition de I en termes d'entropies conditionnelles est la suivante :

I(I;J) = K(P(I;J);P(I�J))
= H(I)�H(IjJ) (2.33)

= H(J)�H(J jI)
= H(I) +H(J)�H(I;J)

Ce faisant, l'interprétation de la mesure di�ère de la précédente, qui était une éva-
luation de l'écart à l'indépendance. En e�et, de par l'équation 2.33, il s'agit d'évaluer
la diminution d'incertitude d'une variable apportée par la connaissance d'une autre
H(IjJ), relativement à la quantité d'information initiale H(I). On trouve également
le terme de gain d'information pour désigner I. Notons de plus que ce critère est
symétrique à cause de l'entropie utilisée.

Si nous considérons maintenant une classe plus générale d'entropies, nous pou-
vons généraliser la notion d'information mutuelle [Bas96]. Ainsi, l'entropie généralisée
décrite dans [Weh96] est :

H�(X) =
X
i

pi
2��1

2��1 � 1
(1� p��1i ) (2.34)

Remarque : on trouve également dans [Bas96] la dé�nition de l'entropie générali-
sée dite de Havrda-Charvát :

H�(X) =
1

�� 1
(1�

X
i

p�i ) (2.35)
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La limite lorsque � ou � tend vers 1 est identique et conduit à l'entropie de
Shannon, équation 2.16. Ces deux dé�nitions sont en fait équivalentes à un facteur
près :

H�(X) =
X
i

pi
2��1

2��1 � 1
(1� p��1i )

=
2��1

2��1 � 1

X
i

pi(1� p��1i )

=
2��1

2��1 � 1
(1�

X
i

p�i )

= k:H�(X) (2.36)

Pour � = 2, l'entropie est appelée indice de Gini et en la substituant à l'entropie
utilisée équation 2.33, cela conduit à la dé�nition de l'information mutuelle suivante :

I2(IjJ) = H2(I)�H2(IjJ) (2.37)

= 2

0
@X

i

X
j

p2ij
pj

�
X
i

p2i

1
A (2.38)

Cette mesure ne donne pas des rôles symétriques aux images.

2.2.2.5 Réduction proportionelle de l'erreur de prédiction

Pour parvenir à proposer une mesure semblable sur le plan de l'interprétation
au rapport de corrélation, mais adaptée à des variables catégorielles, il nous faut
introduire brièvement le concept de coe�cient dit de Réduction proportionelle de
l'erreur de prédiction (PRE ou Proportional Reduction in Error). L'origine de cette
notion provient de la nécessité en statistique de mesurer la capacité de prédiction
d'une variable sur l'autre. Étant donnée une mesure de diversité, c'est-à-dire de
variation ou encore d'incertitude, notée V (I), un coe�cient PRE mesure l'erreur de
prédiction et est dé�ni comme le taux de réduction de la diversité d'une variable due
à la connaissance de l'autre :

PREV (IjJ) = V (I)�E[V (IjJ)]
V (I)

(2.39)

L'équivalent symétrique est le suivant :

PREV (I;J) =
V (I) + V (J)�E[V (IjJ)]�E[V (J jI)]

V (I) + V (J)
(2.40)

Ainsi, en utilisant l'entropie généralisée comme mesure de diversité (équation 2.34),
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nous obtenons alors les coe�cients suivants :

u(IjJ) =
H(I)�H(IjJ)

H(I)
=
I(I;J)
H(I)

= 1� H(IjJ)
H(I)

(2.41)

k(I;J) =
I(I;J)

H(I) +H(J)
= 1� H(I;J)

H(I) +H(J)
(2.42)

r(I;J) =

s
1�

� I(I;J)
H(I;J)

�2

(2.43)

�(IjJ) =
I2(I;J)
H2(I)

(2.44)

�(I;J) =
I2(I;J) + I2(I;J)
H2(I) +H2(J)

(2.45)

Basé sur l'entropie de Shannon (équation 2.16) le premier critère est connu sous
le nom de u de Theil. Il peut être également exprimé en termes d'information mu-
tuelle relative à l'entropie d'une image. Deux versions symétriques utilisant la même
entropie sont décrites équations 2.42 et 2.43. Le critère k est semblable à la mesure
utilisée par Studholme dans [SHH98]. Quant au coe�cient de Rajski, noté r, il est
relié au précédent par r = 1=( 2

k
� 1), mais présente l'avantage d'être une mesure de

distance entre les distributions satisfaisant l'inégalité triangulaire [Weh96]. Les deux
autres mesures, basées sur l'entropie quadratique (ou indice de Gini), sont le � de
Goodman et Kruskal, ainsi que sa version symétrique notée � .

Sur le même principe, en considérant cette fois des variables numériques et la
variance classique comme notion d'incertitude, nous retrouvons le rapport de corré-
lation dé�nit précédemment (équation 2.12) :

�2(IjJ) = V ar(I)� V ar(E[Ijj])
V ar(I)

(2.46)

Conclusion Nous avons ainsi présenté trois façons de construire une mesure de
similarité, conduisant à di�érents critères et provenant de domaines divers, statis-
tiques descriptives, théorie de l'information : (i) mesure de l'écart à l'indépendance,
(ii) diminution de diversité et (iii) réduction proportionelle de l'erreur de prédiction.
En utilisant plusieurs interprétations du concept de diversité (entropies, variance),
nous obtenons le tableau récapitulatif suivant :

Information Mutuelle PRE
V écart indép. réduc. diversité non-symétrique symétrique

H� : � ! 1 I u k ou r
H� : � = 2 �2 I2 � �
Variance �2

Tab. 2.2 � Lien entre di�érentes mesures

De nombreuses autres entropies ou divergences existent et peuvent potentielle-
ment être utilisées comme critère de similarité. Nous n'avons présenté ici que les
mesures qui nous paraissent avoir une interprétation intéressante et utilisable dans
le cadre de la recherche de similarité entre images.
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2.2.3 Synthèse

La tableau synthétique suivant résume les mesures étudiées et présente quelques
unes de leurs propriétés.

Mesures VA Sym. Min/Max Norm. Interprétation

L1 num. sym min non l(i) = i

L2 num. sym min non l(i) = i

IDM num. sym max non l(i) = i

MD num. sym min non voir �gure 2.5
Cshade num. sym max non voir �gure 2.5
Cpro num. sym max non voir �gure 2.5

�2 num. sym max norm l(i) = �i+ �

�2 num. non max norm l(i) = j

M� cat. sym min non diversité de HT

H cat. sym min non diversité de HT

�2 = R cat. sym max norm écart indep.
V cat. sym max non écart indep.
H2 cat. sym max non écart indep.
B cat. sym max non écart indep.
T cat. sym max non écart indep.
Kdiv cat. sym max non écart indep.
Ldiv cat. sym max non écart indep.

I cat. sym max non dimin. diversité
I2 cat. non max norm dimin. diversité

u cat. non max norm PRE
k cat. sym max norm PRE
r cat. sym max norm PRE
� cat. non max norm PRE
� cat. sym max norm PRE

Tab. 2.3 � Synthèse des mesures

Les mesures sont présentées dans le même ordre que les sections précédentes. La
première colonne (VA) fait référence au type de VA considéré, num. pour numérique
et cat. pour catégorielle. La seconde indique si la mesure est ou non symétrique et la
suivante s'il faut maximiser ou minimiser le critère (mesure-t-on la similarité ou la
di�érence?). L'avant dernière colonne indique les mesures normalisées, c'est-à-dire à
valeur dans [0 : 1] et la dernière colonne présente ce que mesure le critère considéré.
Bien entendu, certaines mesures font l'objet de plusieurs interprétations possibles,
typiquement, l'information mutuelle représente à la fois un écart à l'indépendance et
une diminution de diversité.

En�n, notons qu'est développée dans [RMAP99] une approche très intéressante,
proposant un cadre d'étude basé sur l'estimation par maximum de vraisemblance,
permettant à partir de di�érentes hypothèses de modélisation du système d'acquisi-
tion de retrouver les principales mesures de similarité �2, �2 et l'information mutuelle.

Nous espérons que cette caractérisation permettra de considérer plus clairement
les di�érences entre les mesures. La section suivante présente une série d'expérimen-
tations.
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2.3 Expérimentations

Cette section est consacrée à deux types d'expérimentations dont le but est d'illus-
trer les di�érences entre les mesures. Dans un premier temps, les mesures sont com-
parées en termes de précision et robustesse, c'est-à-dire d'adéquation au recalage
multimodal. Par la suite, une autre approche est envisagée, celle consistant à consi-
dérer ces mesures comme des critères de comparaisons entre couples d'images.

2.3.1 Comparaison expérimentale de mesures de similarité

2.3.1.1 Matériels et méthodes

Images Dans cette partie comme dans les tests qui suivront (chapitres 3 et 4)
nous utilisons les images de la base de données de l'université Vanderbilt (voir sec-
tion 1.2.5). Toutes les images sont composées d'une série de coupes et sont donc
considérées comme tridimensionnelles. Parmi les images à notre disposition, di�é-
rentes modalités ont été utilisées (voir annexe B pour une description succincte),
nous les désignerons par les initiales suivantes :

IRM � T1 Image acquise par Résonance Magnétique nucléaire. Deux para-
mètres permettent de régler les contrastes des IRMs, le temps
de répétition des séquences d'impulsions et le temps d'écho, voir
[Gér98]. Lorsque ces deux temps sont courts, l'image est dite en
T1 : temps de relaxation spin-réseau. Les muscles sont visibles dans
cette modalité.

IRM � T2 Ici, les deux types de temps sont plus longs, l'image est dite en T2 :
temps de relaxation spin-spin. Ce type d'acquisition permet par
exemple de distinguer davantage la substance grise du cerveau.

IRM �DP Lorsque le premier type de paramètre est long et le second court,
l'acquisition est dite en Densité de Protons.

TEP Tomographie par Émission de Positons, représentant une informa-
tion fonctionnelle

CT Tomographie X ou CT pour Computerized Tomography

Il ne s'agit ici que de volumes centrés sur le cerveau des patients ; les planches de
�gures pages 43 à 47 présentent un volume de chaque modalité. Notons qu'une lésion
cérébrale est visible à travers di�érentes plages d'intensités suivant les modalités.

Évaluation de l'erreur Pour évaluer quantitativement les di�érences entre les
résultats produit par les di�érentes mesures, nous employons le critère RMS, ré-
gulièrement utilisé dans la littérature. L'erreur se calcule par comparaison avec une
transformation de référence, préalablement déterminées à l'aide de marqueurs ensuite
e�acés, voir [WFW+97]. Soit Tr cette transformation de référence, T la transforma-
tion à évaluer et H un ensemble de points, qui peuvent être par exemple centrés
autour d'une région d'intérêt, ou bien un échantillonnage du volume des images, ou
encore, dans notre cas, les extrémités du volume de référence. L'erreur " est alors :

"T =

s
1

jHj
X
x2H

�
T (x)� Tr(x)

�2
(2.47)

Il s'agit de la racine carrée de la moyenne quadratique des distances entre points
homologues, désignée par root mean square en anglais (RMS).
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Fig. 2.7 � Coupes IRM � T1
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Fig. 2.8 � Coupes IRM � T2
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Fig. 2.9 � Coupes IRM �DP
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Fig. 2.10 � Coupes TEP
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Fig. 2.11 � Coupes CT
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Mesures Un certain nombre de mesures parmi celles présentées dans ce chapitre
a été sélectionné. Pour e�ectuer ce choix, ont été éliminées les mesures a priori non
adaptée au recalage multimodal (de par les études précédentes ou leur hypothèse
de liaison). Ainsi, sont évalués, les mesures catégorielles présentées à partir de la
section 2.2.2.2, ainsi que le rapport de corrélation. Les mesures non symétrique sont
évaluées en considérant les deux cas : f jr, prédiction de If sachant Ir, et rjf , prédic-
tion de If sachant Ir :

Mesures Notations Symétrie
Distance de Bhattacharyaa B Symétrique
Distance de Hellinger H2 Symétrique
Critère du �2 �2 Symétrique
Distance de Kolmogorov V Symétrique
Divergence L de Lin Ldiv Symétrique
Divergence K de Lin Kdiv Symétrique
Coe�cient de Rajski r Symétrique
Information Mutuelle normalisée k Symétrique
Distance de Toussaints T Symétrique
Information Mutuelle I Symétrique
u de Theil u (f jr) et (rjf)
� de Goodman et Kruskal � (f jr) et (rjf)
Version symétrique de la mesure précédente � Symétrique
Information Mutuelle quadratique I2 (f jr) et (rjf)
Rapport de corrélation �2 (f jr) et (rjf)

Tab. 2.4 � Résumé des mesures comparées

Méthodes L'adéquation d'une mesure à un couple de modalité dépend de plusieurs
critères de comparaison. Nous essayons ici, par di�érentes séries d'expérimentations,
d'en illustrer trois :

� la précision du résultat �nal. Elle est évaluée à travers l'erreur quadratique
moyenne.

� la régularité et la taille du bassin d'attraction de la mesure dans l'espace de
recherche. Cela conditionne la réussite de la procédure d'optimisation à partir
de points de départ éloignés de la solution. Pour évaluer ce critère, les recalages
sont répétés à partir de points de départ générés aléatoirement dans l'espace
de transformation.

� la robustesse de la mesure vis-à-vis d'un sous-échantillonnage des données.

Pour essayer d'isoler l'in�uence de la mesure de similarité indépendamment des
autres paramètres des procédures de recalages (interpolation, critère d'arrêt, valeur
de tolérance), nous avons décider de les �xer au préalable. Bien entendu, cela ne
garantit en aucune manière que les di�érences obtenues proviennent uniquement du
choix des mesures. Cependant, toutes choses égales par ailleurs, cela permet d'avoir
une première évaluation des performances.

2.3.1.2 Résultats des premiers tests

La première série d'expériences consiste en recalages à partir de positions de
départ choisies de manière aléatoire. Les �gures suivantes présentent pour chaque
recalage l'erreur RMS obtenue par rapport à la transformation de référence, suivant la
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mesure de similarité utilisée. Cette erreur est exprimée en millimètre, mais comme elle
est calculée à partir d'un ensemble de points particulier, il ne faut la considérer que
de manière relative. La moyenne de l'erreur obtenue sur l'ensemble des recalages est
indiquées par un symbole plein (�). En�n, lorsque certains recalages sont considérés
comme ayant échoués (erreur �nale supérieure à un seuil), un nombre indique le
pourcentage de résultats utilisés pour le calcul de la moyenne (s'il n'est pas indiqué,
c'est qu'il est égal à 100%). Nous ne reportons ici qu'un ensemble de résultats nous
ayant paru représentatifs, le tableau suivant résume les di�érents couples d'images
utilisés :

Ir If Figure Page
T1 TEP 2.12 49
DP TEP 2.13 50
T1 CT 2.14 50
T2 CT 2.15 51

Tab. 2.5 � Résumé des tests e�ectués et liste des �gures correspondantes
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B H2 Ki2 V Ldiv Kdiv T r k I uf|r ur|f τf|r τr|f τs I2f|r I2r|f ηf|r ηr|f

60%

Fig. 2.12 � Couple (T1-TEP )

Commentaires De manière globale, la première constatation est que les mesures
réagissent di�éremment suivant la nature des couples d'images. En ce qui concerne les
recalages anatomo-fonctionnel (T1-TEP et DP -TEP ), trois mesures sont à écarter
de par leur performance très médiocre : �2, V et Ldiv. Les autres mesures conduisent
quant à elles à des résultats comparables. En adéquation avec les remarques faites
par Roche [RMPA98b], le rapport de corrélation présente un léger avantage en
terme de précision par rapport aux mesures basées sur des divergences. Seule la
distance de Bhattacharyaa conduit à une précision similaire avec le premier couple
d'images. Une remarque plus originale peut être formulée concernant les mesures ne
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Fig. 2.13 � Couple (DP -TEP )
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Fig. 2.14 � Couple (T1-CT )
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Fig. 2.15 � Couple (T2-CT )

donnant pas le même rôle aux images (u, � , I2 et �2). Nous constatons en e�et que
leur comportement relatif sont similaires : pour le couple (T1-TEP ) la précision est
meilleure, quelle que soit la mesure, lorsque l'image �ottante (TEP) joue le rôle du
prédicteur (rjf), et c'est l'inverse pour le couple (DP -TEP ).

Pour les deux autres couples (T1-CT et T2-CT ), le résultat le plus marquant est
peut être les bonnes performances du critère du �2, alors que cette mesure ne semble
pas du tout adaptée dans le cas de recalage anatomo-fonctionnel. Étonnamment,
nous n'avons pas trouvé d'articles faisant mention de l'utilisation de ce critère pour
le recalage. D'un autre côté, concernant les mesures non symétriques, les di�érences
sont plus sensibles. En particulier, le rapport de corrélation est totalement ine�cace
lorsque le scanner X sert à prédire l'IRM.

De manière globale, l'information mutuelle basée sur l'entropie de Shannon et ses
dérivés (u de Theil, k), ainsi que la divergence basée sur la moyenne harmonique (T
de Toussaints) sont les mesures les plus générales, dans le sens où elles conduisent à
des résultats corrects (mais pas forcement les meilleurs) quelle que soit la modalité
utilisée. En�n, le rapport de corrélation, à condition de choisir au préalable le bon
sens d'application, c'est-à-dire l'image qui doit servir de prédicteur, semble également
une mesure adéquate dans de nombreux cas.

2.3.1.3 Résultats de la seconde série de tests

Cette fois-ci, la robustesse des mesures est illustrée. Les mêmes couples que lors
des tests précédents sont utilisés, mais avec un sous-échantillonnage de l'image �ot-
tante If : un voxel sur quatre est utilisé. Cette série de tests doit être considérée
comme le niveau supérieur d'une procédure de recalage par multirésolution. Les er-
reurs sont reportées de la même manière que sur les �gures des pages précédentes.
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Fig. 2.16 � Couple (T1-TEP )
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Fig. 2.17 � Couple (DP -TEP )
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Fig. 2.18 � Couple (T1-CT )
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Fig. 2.19 � Couple (T2-CT )
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Commentaires De manière générale, le pourcentage de réussite des méthodes est
bien plus bas que dans la série de tests précédente. Cette fois encore, la nature des
modalités utilisées est déterminante. Lors de recalages impliquant des images TEP ,
le rapport de corrélation est clairement la mesure la plus robuste. Seule, l'information
mutuelle normalisée, le u de Theil (non symétrique) et k (symétrique), permettent
d'approcher une précision comparable pour le couple (DP -TEP ). Par contre, lors de
recalages avec des images CT, �2 montre des performances plus faibles. Le critère �2

qui conduisait à la meilleure précision lors des précédentes expériences, semble moins
robuste à un sous-échantillonnage que les mesures basées sur l'information mutuelle.
De nouveau le u de Theil présente de bons résultats.

En�n, il est intéressant de constater que le couple de modalités (T2-CT ) est le seul
à conduire les mesures basées sur les entropies quadratiques (� , I2) à de meilleurs
résultats que celle basée sur l'entropie de Shannon. Cela est constant quelle que soit
la série de tests.

2.3.2 Requête par le contenu

Les mesures de similarités basées sur les histogrammes joints sont actuellement
exclusivement utilisées a�n de comparer di�érentes positions relatives des images lors
de procédures de recalages. Nous essayons dans cette partie de proposer un protocole
de tests dont le but est d'évaluer les mesures dans un autre cadre : ces mesures
peuvent-elles être employées pour comparer di�érents couples d'images? L'objectif
de cette étude préliminaire est d'évaluer l'emploi des mesures de le cadre de requêtes
par le contenu dans une base de données d'images médicales. Deux applications
motivent cette démarche :

� À long terme. La recherche d'images par le contenu (en anglais Content-Based
Image Retrieval) est un domaine de recherche en pleine expansion du fait de
la grande quantité d'images numériques, �xes et vidéos, créées chaque jours
[Jol98]. Cette recherche peut être décomposées en deux étapes,
l'indexation en amont et la recherche proprement dite en aval. L'étape d'in-
dexation consiste à extraire des images di�érentes caractéristiques (de texture,
de couleur, de forme) à travers lesquelles les images sont ensuite comparées.
Dans le cas de bases de données d'images médicales, nous souhaitons expéri-
menter l'emploi des mesures de similarité sans segmentation.

� À court terme. Le projet concernant le positionnement de patient, voir cha-
pitre 5, nous conduit à utiliser les mesures de similarité pour rechercher, par
le contenu et sans segmentation, une image parmi en ensemble de candidats.
Si les mesures nous permettent de déterminer le couple d'images les plus simi-
laires, nous pourrons alors utiliser cette technique pour e�ectuer à l'avance la
génération d'images candidats.

2.3.2.1 Matériels et méthodes

Les images utilisées proviennent de la même base de données que lors des précé-
dents tests. Nous allons cette fois utiliser, non seulement plusieurs modalités, mais
également des images de plusieurs patients di�érents. Chaque image est notée Ip;m,
avec p 2 [0::18] le numéro d'identi�cation de patient et m 2 [T1;T2;DP;CT;TEP ] la
modalité.

Une image de référence est choisie au hasard, notée Ipr;mr et des recalages sont
successivement e�ectués entre Ipr;mr et toutes les autres images. Ensuite, lorsque
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la procédure d'optimisation est terminée et la transformation entre chaque couples
(Ipr;mr ;Ip;m) estimée, nous retenons uniquement la valeur �nale de la mesure de
similarité. Cette valeur pour le couple d'images (Ipr;mr ;Ip;m) est notée Sp;m. Bien
entendu, le recalage entre l'image de référence et elle-même ne présente pas d'intérêt
puisqu'il conduit à une mise en correspondance parfaite (Spr;mr est égal à 1 si le
critère de similarité est normalisé, tels �2, u ou k).

Deux questions peuvent ainsi se poser : les mesures Sp;mr , c'est-à-dire résultant
de recalages impliquant la même modalité que celle de l'image de référence, vont-elles
présenter une valeur plus importante? Et, est-ce que les valeurs des mesures Spr ;m,
impliquant deux modalités du même patient, seront plus élevées que les autres? En
d'autres termes, les mesures de similarité permettent-elles de discriminer des patients
ou des modalités, ou bien sont-elles cantonnées à l'évaluation de positions relatives
d'images?

2.3.2.2 Résultats

À partir de ce protocole, l'ensemble des recalages a été e�ectué plusieurs fois,
en utilisant di�érentes mesures. Notons que la même procédure d'interpolation est
utilisée pour tous les recalages du fait de l'in�uence de cette étape sur la valeur
�nale de la mesure de similarité (voir chapitre suivant pour plus de détails). Les
�gures suivantes, de 2.20 à 2.22, résument les expériences e�ectuées. Dans chaque
�gure, les valeurs �nales Sp;m portées par l'axe vertical sont représentées en fonction
des di�érentes modalités (axe horizontal). Pour une modalité, chaque recalage est
représenté par un symbole ; il y a environ une quinzaine de patients par modalité,
excepté la modalité TEP pour laquelle seules les acquisitions de 7 patients di�érents
sont disponibles. Les symboles correspondant au patient de référence, recalage im-
pliquant pr quelque soit la modalité, est entouré d'un cercle. La première �gure 2.20
présente ainsi les résultats obtenus en utilisant l'information mutuelle comme mesure
de similarité.

Dans ce premier cas, nous constatons tout d'abord que les couples impliquant le
même patient (symboles cerclés, Spr;m) présente de manière générale une valeur de
similarité supérieure aux autres, au sein d'une même modalité. De plus, il apparaît
que la mesure ne permet pas de di�érencier la modalité : la colonne nÆ2 correspondant
à la modalité de référence mr ne présente pas de valeurs supérieures autres colonnes.

Dans le second exemple, �gure 2.21, nous avons utilisé une mesure normalisée,
le u de Theil, a�n de relativiser la mesure en fonction de la quantité d'information
(entropie) de l'image de �ottante. Nous observons ainsi que cette fois, les valeurs
Spr;m se détachent plus des autres. Cependant, c'est avec le rapport de corrélation
que les meilleurs résultats sont obtenus, voir �gure 2.22. Dans ce cas là, les quatre
plus hautes valeurs Sp;m correspondent à quatre couples d'images impliquant deux
images du même patient. Ce n'est pas le cas pour la modalité TEP puisque d'autres
recalages avec des patients di�érents présentent une valeur supérieure. Néanmoins
il nous parait remarquable, compte tenu du type de modalité très bruitée qu'est la
tomographie par émission de positons, que seuls deux couples présentent des valeurs
supérieures. Notons, qu'en conformité avec les expériences précédentes, �2

rjf est utilisé
pour les couples IRM -TEP et �2

f jr pour IRM -CT .

S'il parait naturel de concevoir que les couples d'images du même patient sont plus
similaire que les couples d'images de patients di�érents, il nous semble intéressant de
constater que les mesures de similarité iconiques permettent de retrouver cet état de
fait, sans segmentation ni aucun pré-traitements sur les images. De plus, même un
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Fig. 2.20 � Résultats des recalages (information mutuelle)
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Fig. 2.21 � Résultats des recalages (u de Theil, f jr)
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Fig. 2.22 � Résultats des recalages (rapport de corrélation �2)

opérateur humain a des di�cultés à dire si deux images, 3D de surcroît, proviennent
du même patient (voir �gure 2.23).

Cette petite expérience n'a pas d'autre prétention que d'essayer de mettre en
avant la capacité des mesures de similarité à comparer des couples d'images. Bien
entendu, si le problème de retrouver un patient parmi un ensemble d'images se po-
sait (par exemple, étant donnée une IRM et un ensemble d'images TEP , quelle est
l'image TEP correspondant au patient de l'image T1 ?), une étude plus poussée de-
vrait être conduite pour contrôler plus précisément l'in�uence de la taille des images,
de celle des pixels etc

Au chapitre consacré au problème du positionnement de patient (chapitre 5),
nous utiliserons cette capacité des mesures à distinguer les couples d'images les plus
ressemblant.

2.4 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un certain nombre de mesures de similarité
utilisables pour le recalage d'images mono ou multimodales. Elles sont classées selon
deux grandes catégories, celles utilisant les distributions et les valeurs d'intensités,
et celles n'utilisant que les distributions. Au sein des classes, chaque mesure est
présentée en mettant l'accent sur la nature du lien entre les intensités qu'elle évalue.
Un tableau synthétique �nal résume également quelques propriétés. Une partie de ce
chapitre a été publiée dans [SM99c].

De manière générale, plusieurs remarques peuvent être formulées. Tout d'abord,
en ce qui concerne le recalage multimodal, aucune mesure ne donne de meilleur
résultat quelle que soit la modalité. Néanmoins deux types de mesures se détachent,
le rapport de corrélation et les divergences basées sur l'entropie de Shannon. Comme
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(a)

(b) (c)

(d) (e)

Fig. 2.23 � Quelle image TEP (deuxième ligne) et quel scanner X (troisième ligne)
proviennent du même patient que l'IRM (première ligne)? : : : La mesure de similarité
permet de déterminer qu'il s'agit des images 2.23(b) et 2.23(e).
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déjà noté par plusieurs auteurs, certains couples d'images semblent plus adaptés à une
mesure que d'autres. Typiquement, de meilleurs résultats sont obtenus avec le rapport
de corrélation pour les recalages IRM -TEP , et avec les divergences pour les recalages
IRM -CT . L'étude de l'adéquation modalité/mesure est actuellement poursuivie par
Roche. D'un autre côté, nos expérimentations ont mis en évidence pour les mesures
non symétriques l'in�uence de l'image utilisée pour prévoir l'autre. Par exemple, le
rapport de corrélation est plus e�cace, concernant les couples IRM -TEP , lorsque
la mesure est utilisée dans le sens IRM sachant TEP . En revanche, concernant le
couple IRM -CT , les intensités de l'IRM permettent bien mieux de prévoir celles
du CT que l'inverse, IRM sachant CT donne de très mauvais résultats. En�n, un
protocole expérimental nous a permis d'évaluer les mesures dans leur capacité à
comparer di�érents couples d'images.

Finalement, a�n d'illustrer une dernière fois le concept d'association, opposé à
celui d'indépendance, je demande au lecteur de me permettre la citation délicate que
voici. La phrase initiale est de M.H. Doolittle en 1887, est citée par Goodman
& Kruskal en 1959, puis notée par Agresti en 1990 dans [Agr90], et �nalement
traduite par Confais et al. en 1996, dans [CGG96] :

Étant donné le nombre de cas où respectivement les choses sont à
la fois comme-ci et comme-ça, sont comme-ci mais non pas comme-ça,
sont comme-ça et non comme-ci, et ne sont ni comme-ci ni comme-ça, il
convient d'éliminer le lien quantitatif général inhérent à la simple chosité
des choses, et de déterminer le lien quantitatif spéci�que résiduel entre
les caractères comme-ci et comme-ça des choses.

M.H. Doolittle, 1887 � traduction [CGG96]

La traduction pouvant être sujette à polémique, nous reproduisons également la
version originale a�n de clari�er la situation.

Having given the number of instances respectively in which things are
both thus and so, in which they are thus but not so, in which they are so
but not thus, and in which they are neither thus nor so, it is requiered to
eliminate the general quantitative relativity inhering in the mere thingness
of the things, and to determine the special quantitative relativity substing
between the thusness and the soness of the things.

M.H. Doolittle, 1887
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Chapitre 3. Interpolations

3.1 Introduction

Plusieurs étapes du processus de recalage peuvent nécessiter une stratégie d'in-
terpolation, par exemple en amont du recalage, les volumes sont quelques fois ré-
échantillonnés dans le but d'obtenir des voxels cubiques et/ou de même taille dans
les deux images (voir section 1.2.5). Cependant, ce chapitre s'intéresse uniquement
à l'étape d'interpolation lors du calcul de l'histogramme joint. Le but de cette partie
est de mettre l'accent sur l'importance de cette étape, d'étudier di�érentes méthodes
et d'essayer d'en spéci�er les propriétés a�n de pouvoir proposer des stratégies ori-
ginales.

Notons d'ores et déjà, tout comme les mesures de similarité, qu'aucune méthode
n'est a priori parfaite et ne convient dans toutes les circonstances : l'objectif est
d'étudier les caractéristiques des di�érentes approches de façon à permettre un choix
adéquat en fonction de la nature du problème (compromis habituel entre précision
et rapidité).

Ce chapitre est découpé comme suit. Après un aperçu succinct des techniques
génériques d'interpolation d'images, les méthodes usuelles sont présentées. La sec-
tion 3.2.1 présente ensuite quelques propriétés, puis se focalise sur le problème de la
non-égalité des positions spatiales. La section 3.3 propose d'autres méthodes d'inter-
polation et le chapitre se termine par des tests expérimentaux.

3.1.1 Techniques génériques

Étant donné un signal discret I(k) ; k 2 Zd (une image), l'interpolation consiste
à construire un modèle continu ~I(x) de manière à disposer d'une valeur du signal
pour tous les points de l'espace Rd . Shannon et Nyquist ont montré qu'un signal
continu peut être parfaitement reconstruit à partir de valeurs discrètes s'il répond à
deux conditions : être limité en fréquence 1 (valeur maximale dans l'espace de Fourier)
et être échantillonné (régulièrement) à deux fois cette fréquence limite. Par exemple,
les IRM 3D, reconstruites dans l'espace de Fourier, sont généralement considérées
comme rentrant dans ce cadre. La reconstruction est alors e�ectuée par convolution
avec la fonction sinus cardinal :

~I(x) = (I � sinc)(k) (3.1)

avec sinc(x) =
sin�x

�x

Cependant, une telle évaluation implique une somme sur tous les voxels de
l'image, et conduit à des temps de calcul impraticables. La technique usuelle est
alors de tronquer la fonction sinc, mais de manière adéquate a�n d'éviter les erreurs
de troncature dues à sa nature oscillatoire, typiquement par multiplication avec une
fonction de Hamming pour limiter ces oscillations. Dans le domaine du recalage
d'images, cette technique est décrite et utilisée par Hajnal et al. dans [HSS+95] ou
par Hill et al. dans [HHS+94]. Notons également la méthode proposée par Tha-
cker et al. dans [TJMV98] (normalisation de la fonction de Hamming), permettant
de diminuer encore l'erreur de troncature.

Une approche alternative classique, plus e�cace et surtout permettant de régler
un certain compromis temps/précision, est l'interpolation par B-splines. Le couple
d'articles de Unser et al. [UAE93a, UAE93b], ainsi que [Uns99] pour un aperçu

1. Frequency bandlimit.
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général, servent de références en la matière. Le signal interpolé est alors donné par
la relation suivante :

I(x)(n) =
X
k2Z

c(k)�(n)(x� k) (3.2)

Dans cette équation (n) est le degré du spline, ou l'ordre de l'interpolation, et les
c(k) sont des coe�cients donnés par les points discrets I(k) du signal en fonction de
�(n). Ils peuvent être calculés par �ltres récursifs, voir [UAE93b]. La fonction �(n)

est dé�nie comme une succession de (n + 1) convolution de �(0), avec �(0)(x) = 1
si �1=2 � x � 1=2 et égal à 0 sinon. Lorsque n tend vers l'in�ni, l'équation 3.2
converge vers l'interpolation par sinus cardinal. L'interpolation par plus proche voisin
correspond à n = 0 et l'interpolation linéaire à n = 1. Uniquement dans ces deux cas
ainsi que pour n!1, les poids sont égaux aux intensités c(k) = I(k).

Cette approche utilisant un ensemble de poids c(k) est une généralisation des
méthodes habituelles [BTU99], consistant à e�ectuer une convolution de l'image par
un noyau spéci�que, c'est à dire en considérant c(k) = I(k). Ainsi Meijering et al.
dans [MZV99] proposent une généralisation de cette dernière approche. Les noyaux
sont ici des polynômes par morceaux d'ordre n, et en imposant certaines contraintes,
les fréquences minimales ne doivent pas être supprimées, ni les maximales ampli�ées,
un ensemble de noyaux d'ordre croissant est exhibé.

Après avoir succinctement évoqué le contexte général de l'interpolation d'images,
la section suivante s'attache à préciser les spéci�cités de l'interpolation dans le cadre
de la mise en correspondance d'images, c'est-à-dire lors de la construction de sé-
quences d'histogrammes joints.

3.1.2 Construction d'histogrammes joints

3.1.2.1 Notations

Les fréquences empiriques du tableau de contingence HT (i;j) (voir section 2.1.3)
sont les proportions du nombre de voxels x tels que If (x) = j et Ir(T (x)) = i,
par rapport au nombre de points communs aux images. Pour une transformation
T donnée, le calcul de l'histogramme joint s'e�ectue de la manière suivante. T est
appliquée à chaque point x de If , et chaque transformé T (x) est projeté dans Ir,
c'est-à-dire dans le même repère. Comme les images sont de nature discrètes, les
voxels transformés de If ne coïncident généralement pas avec ceux de Ir et une
étape d'interpolation est requise.

Nous notons � la procédure itérative qui considère successivement chaque voxel
x 2 If a�n de mettre à jour HT . Nous la désignons ici par le terme interpolation
mais il s'agit en fait d'une procédure de mise à jour de l'histogramme joint, repo-
sant éventuellement sur un modèle d'interpolation classique. Ainsi, une procédure �
produit un ensemble de couples intensité-poids (ik;!k), avec 8k, ik 2 Dr et !k 2 R.
Pour chaque If (x) = j, l'histogramme joint est alors mis à jour 8k en ajoutant !k à
HT (ik;j). L'ensemble des intensités mises à jour est noté V et l'ensemble des poids

.

3.1.2.2 Interpolations classiques

Les trois méthodes les plus couramment utilisées dans le cadre du recalage ont
été proposées par Collignon et al. dans [CVSM95] puis [MCV+97]. Étant donné
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un point x 2 If , tel que If (x) = j, et son transformé par T , noté x0 = T (x) 2 Ir, les
2d voxels appartenant à l'image de référence les plus proches de x0 sont dénommés
les voisins et notés nk (k 2 J1;8K pour des images 3D). Les volumes normalisés, ou
les surfaces si les images sont 2D, délimités par x0 et les voisins sont notés �k (voir
schéma 3.1). Les trois méthodes sont les suivantes :

PPV interpolation par plus proche voisin : soit i l'intensité dans Ir du voisin nk le
plus proche de x0. On ajoute 1 à HT (i;j).

LIN interpolation linéaire : soit i =
P

k �kIr(nk). On ajoute 1 à HT (dic;j), avec
dac � ba+ 1

2c la valeur entière de a la plus proche.

VP interpolation par volume partiel : 8k on ajoute �k à HT (Ir(nk);j).

n1 n2 n1 n2

�2 �1

nk : voisins de x0

�k : surface d�elimit�ee

n0 n0n3 n3

�3 �0

par x0 et les voisins

Fig. 3.1 � Interpolations classiques : �PPV (à gauche), �LIN et �V P (à droite)

Soit, avec les notations précédentes :

Interpolations ! �PPV �LIN �V P

jV j = [
j 1 1 2d

V = fikg fi = Ir(nppv)g fi = dPk �kIr(nk)cg fik = Ir(nk)g

 = f!kg f1g f1g f�kg

Les deux premières procédures présentées (�PPV et �LIN ) ne sont que des cas
particuliers des ré-échantillonnages classiques. Un modèle d'interpolation est �xé,
de degré 0 dans le premier cas et 1 dans le second, puis HT est mis à jour suivant
l'intensité arrondie de x0 dans Ir, calculée par le modèle choisi. Comme il est admis
que les dégradations du signal sont moindres pour des interpolations de degré élevé,
il apparaît possible sur le même principe de proposer d'autres procédures � basées
sur des splines de degré supérieur. Cependant, le nombre d'opérations impliqué dans
le calcul d'une intensité augmente fortement suivant le degré du spline : en 3D, 8
voisins pour n = 1, puis 27 et 64 voisins pour n = 2 et n = 3. Même si des
techniques pour accélérer le processus existent (voir section 3.1.1), les temps de calcul
restent encore importants. Ainsi, dans le but de rester compatible avec des temps
d'exploitation clinique, nous considérerons dans la suite uniquement des modèles ne
faisant intervenir que les voisins immédiats du point projeté.

3.2 Étude de procédures d'interpolation

L'importance de la méthode d'interpolation � est notée par de nombreux auteurs
[CVSM95, MCV+97, RMPA98b, NHA98, PMV99]. Cette étape in�ue en e�et sur
la totalité du processus de recalage : à la fois sur la précision du résultat �nal, le
maximum du critère dans l'espace des transformations choisi est di�érent suivant �,
sur la probabilité de trouver le maximum (la structure même de l'espace de recherche
est modi�ée), et sur le temps de calcul du processus total.
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3.2.1 Quelques propriétés

Étant donné un point x projeté dans l'image de référence, nous appelons position
sous-pixélique ses coordonnées dans [0 : 1]d relativement à son voisin n0, dé�ni dans
la section précédente.

Continuité L'interpolation fait partie du processus d'optimisation visant à maxi-
miser (ou minimiser) la valeur du critère S, calculé pour une transformation donnée
à partir de HT . Nous nous intéressons donc aux e�ets de l'interpolation sur une
séquence d'histogrammes. Ainsi, a�n de faciliter la procédure d'optimisation, il est
intéressant que S soit une fonction continue dans l'espace des paramètres de T . À
condition que S soit continue sur HT , la procédure d'interpolation � doit entraîner
une continuité des valeurs de HT suivant T . Cette propriété peut être contraignante,
mais il est possible d'en exprimer une version plus faible et requérant que� conduise à
de légères modi�cations de S pour de faibles modi�cations de T (pseudo-continuité).

En toute rigueur �LIN ne possède pas cette propriété de continuité vis-à-vis de
T car l'intensité interpolée linéairement dans Ir est ensuite arrondie a�n de cor-
respondre à un niveau d'intensité entier. Néanmoins, contrairement à �PPV , cette
procédure est pratiquement continue. En�n, la procédure�V P est parfaitement conti-
nue. La �gure 3.2 illustre ce fait en considérant pour des images 2D quatre pixels
voisins nk aux extrémités du planX-Y . Leurs intensités sont �xées à In0 = 0, In1 = 1,
In2 = 4 et In3 = 8. Sur les deux premières �gures, l'axe Z représente l'intensité i
obtenue pour les coordonnées sous-pixéliques, par plus proche voisin pour �PPV et
interpolation linéaire pour �LIN . L'axe vertical de la troisième �gure représente le
poids �0 avec lequel HT (Ir(n0);j) est incrémenté ; notons qu'il ne dépend pas des
intensités des voisins.
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Fig. 3.2 � En haut �PPV et �LIN . En bas �V P (voir le texte)
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Non création de nouvelles intensités Plusieurs auteurs ont également noté que
l'intensité i obtenue par interpolation linéaire (�LIN ) peut ne pas être présente dans
l'ensemble Dr, le domaine des intensités de l'image de référence. Cela peut conduire
à fausser la mesure S, notamment lorsque les intensités de Ir sont par exemple
regroupées en di�érentes classes distinctes ou arti�cielle, telle le fond de l'image mis
à zéro dans de nombreuses modalités d'acquisition.

La �gure 3.3 illustre ce propos. Elle présente la valeur de la mesure de similarité
(ici l'information mutuelle) en fonction d'une translation (de �12 à �6mm), pour un
recalage entre une image If et cette même image bruitée pour accentuer le phénomène
et dont le nombre d'intensités a été réduit par simple regroupement des valeurs en
classes adjacentes. Ainsi, au lieu d'être croissant monotone, le critère est irrégulier
et présente de nombreux maxima locaux.
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Fig. 3.3 � Artefacts dus à l'interpolation linéaire

Comme indiqué dans le chapitre 2, lorsque le critère utilisé est le rapport de cor-
rélation (�2) (voir section 2.2.1.5) et lorsque la méthode d'interpolation est linéaire,
il est possible de calculer la mesure de similarité directement. Il n'est ainsi plus né-
cessaire de construire explicitement l'histogramme joint, ni d'arrondir la valeur i de
l'intensité interpolée : c'est en e�et le critère lui même et non HT qui est mis à jour
itérativement. Ce calcul direct n'est par contre pas possible pour les mesures basées
sur des variables aléatoires catégorielles (voir section 2.2.2). Notons en�n que, si les
dérivées du critère sont requises, HT doit être rendu continu (estimations par densi-
tés de Parzen par exemple, voir section 2.1.3), et l'approche directe n'est alors plus
valide.

Complexité du calcul Nous avons observé que le calcul de HT représente plus de
90% du temps total d'une procédure de recalage. En pratique, la rapidité de l'inter-
polation in�ue donc directement sur le temps de calcul �nal : à nombre d'itérations
égal, une interpolation x fois plus rapide qu'une autre entraîne un temps de calcul
global pratiquement x fois plus rapide (si les images comportent su�samment de
points).

Égalité des positions spatiales Cette dernière propriété considère que les posi-
tions sous-pixélique des voxels projetés doivent conduire à des modi�cations de HT
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identiques. La section suivante explicite cette notion et montre que cette propriété
n'est pas respectée pour �V P .

3.2.2 Non-égalité des positions spatiales

3.2.2.1 Observations préalables

De nombreux auteurs [MCV+97, RMPA98b, PMV99] ont remarqué l'apparition
d'artefacts 2 lors de l'utilisation des méthodes d'interpolations habituelles. Ainsi,
considérons le test suivant, e�ectué entre une IRM Ir et une version bruitée par
un bruit Gaussien pour accentuer le phénomène de cette même image.

La �gure 3.4 représente la valeur du critère I (information mutuelle) en fonction
d'une translation selon l'axe des X, et obtenue avec �V P . Le maximum est bien
situé au point correspondant à une translation nulle (première �gure), mais les po-
sitions intermédiaires sous-pixéliques ne présentent pas l'aspect monotone désiré. La
deuxième �gure se focalise sur les zones problématiques.
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Fig. 3.4 � Illustration d'artefact dû à l'utilisation conjointe de l'information mutuelle
et �V P (la �gure de droite représente un détail de la première)

La cause de ce phénomène est simple et bien connue. L'information mutuelle
représente en e�et la somme des entropies marginales des deux images moins l'en-
tropie jointe (voir équation 2.33, page 38). Or, lors de l'évaluation du critère pour
des positions intermédiaires, l'entropie jointe H(Ir;If ) est arti�ciellement augmentée
par rapport aux positions correspondant aux coordonnées entières et l'augmentation
de l'entropie marginale H(Ir) de l'image de référence ne su�t pas à le compenser.
Les positions de coordonnées entières sont alors favorisées : dans l'exemple, pour une
translation de �5 pixels, l'information mutuelle est supérieure à celle correspondant
à une translation de �4:5 pixels.

Dans notre cas d'école, ce phénomène est accentué par le fait que tous les pixels
correspondent aux mêmes positions sous-pixéliques simultanément. Une rotation au-
rait pour e�et de disperser les pixels selon ces positions, réduisant l'in�uence consta-
tée. Il n'en reste pas moins que les positions sous-pixéliques ne sont pas équivalentes
et faussent potentiellement le résultat.

Considérons ainsi l'exemple suivant : un pixel x est projeté dans l'image de réfé-
rence, et décrit une rotation autour d'un pixel c de Ir. Bien évidemment, la distance
de x à c ne change pas suivant la rotation. Néanmoins, avec l'interpolation par Vo-
lume Partiel �V P , le poids �c n'est pas constant quelle que soit la position de x.

2. Dans le sens de signaux indésirables.
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La �gure 3.5 montre l'évolution de cette valeur suivant l'angle de x par rapport à c,
pour di�érentes distances entre x et c.
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Fig. 3.5 � Non-égalité des positions spatiales sous-pixéliques

3.2.2.2 Évaluation de la non-égalité des positions sous-pixéliques

En considérant l'ensemble 
 des 8 poids �k comme une distribution, nous pro-
posons d'évaluer la non-égalité des positions sous-pixéliques à travers l'entropie de
cet ensemble :

H(
�) = �
X
k

�k log�k (3.3)

La �gure 3.6 suivante représente cette quantité en fonction des positions sous-
pixéliques (x;y) 2 [0 : 1]2, pour la procédure �V P .
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Fig. 3.6 � Entropie de 
 suivant les positions sous-pixéliques des points

Dans ce cadre là, les procédures �PPV et �LIN considèrent par contre toutes les
positions sous-pixéliques de manière équivalente, il n'y a qu'un seul poids �0 = 1,
conduisant à H(
) = 0.
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Dans la suite, cette mesure sert de base à la construction d'autres interpolations.

3.3 Autres procédures d'interpolation

Durant cette étude, nous avons été tentés de proposer d'autres méthodes d'inter-
polation qui essaient de pallier à certains défauts précédemment mis en avant. Nous
en présentons ici quelques unes et indiquons pour chacune ses caractéristiques vis à
vis des propriétés énoncées.

3.3.1 Altérer par l'entropie

Dans le but de réduire les oscillations accompagnant la procédure de volume
partiel (�gure 3.6), nous avons cherché à modi�er le calcul des poids �k de façon à
ce qu'ils conduisent à de plus faibles variations. Comme nous considérons que ces
oscillations sont liées à l'entropie de 
, nous avons essayé dans un premier temps de
modi�er les poids �k en fonction de H(
) : !�k = �k � �H(
). Comme cela conduit
à des poids négatifs (la dérivée de �k est négative à l'origine), nous utilisons plutôt :

!k = �k � �H(
) + � (3.4)

La �gure 3.7 illustre ce choix en représentant di�érentes valeurs dans le cas uni-
dimensionnel. Sur cette �gure est tout d'abord représentée la valeur de �0(x) uti-
lisée classiquement par �V P , en fonction de x. L'entropie correspondante H(
) =
H(fx;1 � xg) est ensuite superposée à cette courbe et !�0 (x) montre comment est
modi�ée la valeur de �0 initiale.
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Fig. 3.7 � Illustration de la pondération de �0

Cette approche corrige en partie le phénomène lié à la non-égalité des positions
spatiales, comme le montre la �gure 3.8, mais possède cependant plusieurs inconvé-
nients majeurs. Tout d'abord, elle ne présente plus la propriété de continuité évoquée
précédemment. Ensuite, le paramètre � est délicat à régler : trop faible il ne corrige
rien, et trop élevé il introduit d'autres oscillations. Ainsi, même si lors d'expérimen-
tations dans des conditions plus réalistes cette méthode montre parfois une précision
supérieure à celle de �V P , nous l'avons par la suite abandonnée.
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Fig. 3.8 � Correction des artefacts liés à �V P

3.3.2 Principe du maximum d'entropie

En considérant le principe du maximum d'entropie sur la distribution des 
,
nous obtenons une nouvelle procédure notée �ME . Cette procédure consiste à se
ramener au cas où H(
) est maximal, c'est-à-dire lorsque �k est constant quelque
soit k : le point x considéré est au centre de ces voisins nk. Dans ce cas, tous les
voisins nk de x sont mis à jour par la même quantité (1=2d). Cette approche peut
également être considérée comme une extension de l'interpolation par plus proche
voisin, puisque cela revient à mettre à jour les k plus proches voisins de x. Bien
entendu, cette interpolation ne possède pas la propriété de continuité. Néanmoins,
pratiquement aussi rapide que �PPV , elle est plus robuste au sous-échantillonnage
et présente souvent moins de discontinuités. Nous montrerons ces avantages par une
série d'expérimentations section 3.4.

3.3.3 Di�érence d'Intensité Partielle

Tout d'abord, a�n de simpli�er les notations, en considérant nk le kème voisin de
x0 = T (x), nous notons ik = Ir(nk) son intensité dans l'image de référence. De ma-
nière similaire à la procédure �V P , cette nouvelle procédure notée �DIP (pour Dif-
férence d'Intensité Partielle) consiste à mettre à jour le même ensemble d'intensités
fik;8kg, mais de manière di�érente. Ainsi, les poids 
 associés tiennent maintenant
compte, non seulement des distances entre x0 et nk, mais également des valeurs d'in-
tensités Ik. De la même manière que pour �V P , nous considérons les quantités �k,
les volumes délimités par x0). Ensuite, comme pour �LIN nous calculons la valeur
interpolée de l'intensité dans Ir à la position de x, c'est-à-dire i =

P
k �kIr(nk). Soit

di;j = ji � jj une distance entre deux intensités i et j, nous dé�nissons les poids !k
de la manière suivante :

!k =
1=dik ;jX
nl

1=dil;j
(3.5)

Le poids !k représente ainsi la di�érence d'intensité normalisée entre le point nk
et i, l'intensité interpolée.

- 70 -



3.3. Autres procédures d'interpolation

Dans le but d'illustrer les e�ets d'une telle approche, nous reprenons l'exemple vu
section 3.2.1. Les �gures 3.2 page 65 représentent l'intensité interpolée linéairement
et l'évolution du poids �0 pour la procédure �V P . Dans la même con�guration, le
�gure 3.9 suivante représente le poids !0 pour la procédure �DIP . Dans ce cas, la
valeur du poids dépend des intensités des voisins nk. On peut ainsi observer une crête
située aux points dont les intensités sont les plus similaires à I0, dans l'exemple,
I0 = 4. À titre de comparaison, la �gure 3.10 représente l'intensité linéairement
interpolée, coupée par le plan correspondant à l'intensité I0 = 4.
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Fig. 3.9 � !0 en fonction de la position de x, (con�guration décrite page 65)
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Fig. 3.10 � Intersection entre l'intensité interpolée linéairement et le plan Z = 4

La section suivante résume les propriétés de ces interpolations et présente des
tests expérimentaux.
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3.4 Expérimentations

Nous l'avons déjà dit, la complexité de la procédure d'interpolation in�ue de
manière directe sur le temps de calcul global. Il est possible de mesurer cette com-
plexité suivant le nombre d'opérations arithmétiques élémentaires qu'elle nécessite
(additions, multiplications, divisions). Cependant, a�n de fournir une valeur de com-
paraison plus expressive, nous indiquerons dans la suite cette complexité relativement
à celle de �PPV , �xée à 1.

Interpolations : �PPV �ME �V P �TRI �DIP

Temps : 1 (référence) 1.07 1.67 1.89 3.35

Tab. 3.1 � Rapports entre les temps de calcul des interpolations

Deux séries de tests sont présentées. La première série se focalise sur la compa-
raison entre l'interpolation par plus proche voisin et celle par maximum d'entropie,
plus rapides et intrinsèquement moins précises que les autres, et la seconde étudie
les trois autres �V P , �LIN et �DIP .

3.4.1 Interpolations rapides

Les interpolations �PPV et �ME reposent sur une approximation des positions
sous-pixéliques des points, et ne peuvent ainsi prétendre à une précision comparable
aux autres procédures. Néanmoins, cette caractéristique les rend d'une certaine ma-
nière plus robustes, en particulier lors d'un sous échantillonnage. C'est ce dernier
aspect que nous nous proposons d'illustrer ici (nous faisons également �gurer les
autres interpolations à titre de comparaison).

Matériels et méthodes Nous utilisons à nouveau la base de données d'images
médicale de l'université Vanderbilt. Le protocole de test est le suivant : pour chaque
procédure d'interpolation (�LIN , �V P , �DIP , �PPV et �ME), plusieurs séries de 10
recalages complets ont été e�ectuées à partir de points de départ di�érents, choisis
aléatoirement, et relativement éloignés de la transformation de référence.

A�n de concentrer notre attention sur les di�érences dues seulement au change-
ment de procédure d'interpolation, nous �xons a priori les autres paramètres : mesure
de similarité, paramètres de la stratégie de recherche (tol, voir section 1.3.3). De plus,
deux niveaux de sous-échantillonnage, notés SE1 et SE2, sont utilisés : l'image �ot-
tante a d'abord été sous-échantillonnée par 1 voxel sur 2 dans les dimensions X et
Y , puis par 1 voxel sur 3. Du fait du moins grand nombre de coupes selon l'axe Oz,
cet axe n'est pas sous-échantillonné davantage. De la même manière qu'au chapitre
précédent, l'erreur RMS de chaque transformation résultant est calculée par rapport
à la transformation de référence.

Les �gures des pages 74 à 77 présentent les résultats de ces 400 recalages. Chaque
�gure a�che par un symbole correspondant à la procédure d'interpolation (+; �
; � ;Æ et �) les erreurs RMS en fonction du nombre d'itérations qu'a nécessité la
procédure pour converger. Les symboles de plus grande taille représentent la moyenne
des résultats, erreur et nombre d'itérations. Nous sommes bien conscients que cette
moyenne n'est pas totalement signi�cative puisqu'il su�t qu'un recalage ne converge
pas pour fausser complètement cette valeur. Néanmoins, nous l'avons calculée en
éliminant les recalages ayant divergés (erreur supérieure à un seuil) et l'indiquons de
manière a permettre une évaluation globale et rapide des résultats.
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Les résultats sont regroupées en 4 séries de 2 �gures, dont la première corres-
pond au sous-échantillonnage SE1 la seconde au sous-échantillonnage SE2. Le ta-
bleau 3.4.1 résume la correspondance entre �gures et tests.

Ir If Echant. S Figure Page
IRM T1 TEP SE1 I 3.11(a) 74
IRM T1 TEP SE2 I 3.11(b) 74
IRM DP TEP SE1 I 3.12(a) 75
IRM DP TEP SE2 I 3.12(b) 75
IRM T2 TEP SE1 �2 3.13(a) 76
IRM T2 TEP SE2 �2 3.13(b) 76
IRM T1 CT SE1 I 3.14(a) 77
IRM T1 CT SE2 I 3.14(b) 77

Tab. 3.2 � Résumé des tests e�ectués et liste des �gures correspondantes

Commentaires Les résultats obtenus montrent que �ME (symbole �) présente,
dans le cas d'un sous-échantillonnage, une précision comparable aux procédures �V P

et �DIP , et supérieure aux deux autres. Plusieurs remarques peuvent être formulées.
Tout d'abord, en comparant avec la procédure �V P (symbole +), nous observons un
comportement en termes de précision quasiment similaire, �ME est légèrement plus
précis que �V P dans les quatre premières séries et légèrement moins dans les quatre
dernières. Cependant, non seulement le temps de calcul de �ME est inférieur à celui
de �V P d'un facteur 0:64, voir tableau 3.1, mais cette procédure requiert en général
bien moins d'itérations avant de converger (à paramètres de la stratégie de recherche
identiques). De plus, par comparaison avec la procédure �PPV (symbole Æ) qui est
pratiquement équivalente en temps de calcul, �ME est plus performante sur tous les
plans.
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Fig. 3.11 � Recalages TEP sur T1, par information mutuelle
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Fig. 3.12 � Recalages TEP sur DP , par information mutuelle
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La �gure 3.15 illustre les di�érences de robustesse vis-à-vis de di�érents sous-
échantillonnage entre ces deux dernières interpolations. Chaque �gure représente la
valeur du critère en fonction d'un transformation passant par le maximum global de
la mesure de similarité (à chaque étape, tous les paramètres de translations et de
rotations sont incrémentés). Le critère étant évalué de manière relative suivant les
itérations de la stratégie d'optimisation, nous reportons ces valeurs pour les deux in-
terpolations également de manière relative, chacune suivant un axe di�érent, à gauche
pour �PPV et à droite pour �ME . Les quatre �gures correspondent à quatre échan-
tillonnages notés de SE1 à SE4prenant en compte de moins en moins d'information :
SE4 utilise 1=18 voxels, soit environ 5% de l'image �ottante.
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Fig. 3.15 � Comparaison entre �ME et �PPV

La procédure �ME peut ainsi prétendre remplacer les autres dans les cas où
les images sont sous-échantillonnées et/ou lorsque la rapidité est privilégiée sur la
précision. Par contre, lorsque toute l'image �ottante est utilisée, par exemple lors de
la dernière étape dans une procédure multirésolution, d'autres procédures peuvent
être utilisées. C'est l'objet de la série de tests suivante.
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3.4.2 Interpolations précises

Le protocole de test est, dans les grandes lignes, semblable au précédent. Les dif-
férences sont que cette fois les images ne sont pas sous-échantillonnées et le point de
départ dans l'espace des transformations est moins loin de la solution attendue. L'ob-
jectif est de comparer la précision �nale suivant les interpolations pouvant prétendre
à une précision sous-pixélique, c'est-à-dire �V P , �LIN et �DIP . Les deux premières
séries (�gures 3.16 et 3.17) sont e�ectuées sur des couples (T1-TEP ) et (DP -TEP ).
La suivante, �gure 3.18, reprend le même couple que la première �gure mais utilise
�2 comme critère. En�n la dernière �gure 3.19 implique le couple (T2-CT ).
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Fig. 3.16 � Erreur en fonction du nombre d'itérations, (T1,TEP )

Commentaires Les résultats sont moins tranchés que dans le cas précédent, au-
cune des trois interpolations n'o�re des performances largement supérieures aux
autres. Dans le premier cas cependant, �DIP est plus précise que les deux autres
et de manière générale la procédure �LIN l'est moins. Nous remarquons une fois
de plus que lorsque le critère �2 est utilisé, les di�érences entre les interpolations
s'atténuent, tant au niveau de la précision qu'à celui du nombre d'itérations.

Nous avons par la suite essayé d'étudier les di�érences de comportement entre les
trois mesures dans un cas de �gure où nous maîtrisons mieux les paramètres. Ainsi,
nous avons e�ectué une série de recalage entre une image et sa version bruitée : nous
connaissons ainsi exactement la transformation optimale, à savoir l'identité. Mais
cette fois, nous observons les di�érentes étapes dans la procédure d'optimisation du
critère. À chaque étape de l'algorithme de Brent (voir section 1.3.3), nous relevons
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les paramètres de la transformation courante et calculons l'erreur (RMS) vis-à-vis
de l'identité.

Cela nous permet ainsi d'avoir un indice objectif de comparaison, car utiliser la
valeur du critère de similarité est relatif à la procédure d'interpolation : une valeur
supérieure à une autre peut ne pas correspondre à une meilleure transformation. Les
�gures 3.20 et 3.21 montrent cette évolution pour deux cas. Dans le premier, le point
de départ est assez éloigné de la transformation identité et dans le second il est plus
proche.
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Fig. 3.20 � Erreur durant la procédure d'optimisation du critère (point de départ très
éloigné)
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Fig. 3.21 � Erreur durant la procédure d'optimisation du critère (point de départ
moins éloigné)

Dans les deux cas, la procédure �LIN échoue et reste dans un optimum local.
Par contre le comportement de �DIP est intéressant, puisqu'il converge plus vite que
�V P , surtout dans le premier cas, et �nit dans les deux cas par des transformations
plus proches de celle attendue.

3.5 Conclusion

Ce chapitre est consacré au problème de l'interpolation lors des procédures de
recalage, c'est-à-dire durant des séquences d'évaluation du critère. Nous avons essayé
d'attirer l'attention sur l'importance de cette étape en termes de précision, de temps
de calcul et de convergence. Di�érentes approches ont été proposées � une partie
de ce chapitre a été publiée dans [SF99] � et comparées à travers un ensemble d'ex-
périences. Deux points de vue di�érents ont été abordés. Tout d'abord, nous avons
mis en évidence les performances de la méthode d'interpolation �ME, permettant
rapidement d'obtenir un résultat correct, particulièrement dans le cadre d'un sous-
échantillonnage des données. Dans un second temps, il s'est avéré que le gain de
précision de la procédure �DIP n'est pas toujours signi�catif. Tout au plus permet-
elle de converger plus rapidement lorsque les images sont de mauvaise qualité, par
exemple lors de bruit important.

Dans l'avenir, di�érentes voies pourraient être étudiées. Ainsi, il nous parait in-
téressant d'essayer de comparer l'adéquation d'un type d'interpolation avec un type
de mesure de similarité. D'autre part, l'utilisation d'interpolation d'ordres supérieurs
(des splines) pourrait également permettre des gains de précision. Plusieurs études,
voir par exemple [TU98], utilisent notamment ces approches pour permettre une es-
timation des dérivées du critère et appliquer ainsi une stratégie de minimisation plus
évoluée. Cependant, d'une part l'estimation des dérivées semble n'être su�samment
robuste que dans le cas d'images de bonne qualité et d'autre part, les temps de calcul
deviennent rapidement prohibitifs et rendent ces méthodes di�cilement utilisables
dans un contexte clinique. Le chapitre suivant est consacré à la réduction du temps
de calcul à travers le procédé de transformation d'images.
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Chapitre 4. Transformations géométriques d'images

4.1 Transformations d'images

4.1.1 Considération temporelle

Un recalage classique implique environ entre 200 et 600 évaluations de la fonc-
tion de similarité, ce chi�re variant suivant la nature des images et des di�érents
paramètres de la procédure de minimisation. Comme nous l'avons déjà souligné sec-
tion 3.2.1, la majeure partie du temps de calcul (plus de 90% !) est passée dans la
construction de l'histogramme joint. Le recalage d'images 3D comportant plusieurs
millions de voxels reste un processus relativement lent, même avec des méthodes de
multirésolution. Il est toujours délicat de parler quantitativement de temps de cal-
cul en informatique, la rapidité des processeurs doublant en moyenne chaque deux
ans, l'obsolescence guette rapidement. Cependant, il faut noter que les progrès des
techniques d'acquisition d'images médicales suivent également une évolution remar-
quable : les volumes de données voient leur taille régulièrement gon�er. Si plusieurs
minutes ou dizaines de minutes peuvent actuellement être nécessaires sur une station
Ultra Sparc 1 pour une mise en correspondance de volumes de données conséquents
(2563), il nous faut envisager que ce temps de calcul sera équivalent dans quelques
années, mais avec des volumes deux fois plus importants.

Ainsi, après une brève présentation des méthodes habituellement utilisées, nous
proposons section 4.2 un algorithme de transformation a�ne des images permettant
de calculer l'histogramme joint et donc la mesure de similarité jusqu'à 3:5 ou même
10 fois plus rapide que la méthode classique suivant la nature de la procédure d'in-
terpolation �. Ce gain de vitesse se fait au dépend d'une légère mais paramétrable
perte de précision. Ensuite, nous dérivons de cette méthode une modélisation du
temps de calcul (section 4.3) qui nous permet de prévoir le comportement de l'al-
gorithme suivant le degré de précision requis et ainsi de choisir automatiquement
les autres paramètres de la méthode. En�n, des résultats expérimentaux, présentés
section 4.4, illustrent l'adéquation du modèle.

4.1.2 Procédés de transformation usuels

Pour calculer HT avec une procédure d'interpolation � quelconque, l'image �ot-
tante If doit être transformée par T et ré-échantillonnée suivant la grille discrète
dé�nie par l'image de référence Ir. Nous considérons ici les transformations globales
sur toute l'image et a�nes. Cette classe de transformations inclue les translations,
rotations et changements d'échelle isotropes ou non.

Les transformations sont e�ectuées avec la technique dite de forward mapping,
voir par exemple [FvFH90, CV98], c'est à dire projection des voxels de l'image �ot-
tante dans l'espace de l'image de référence. La projection inverse, backward mapping
�gure 4.1, consiste à parcourir la grille de référence (ici Ir) en projetant chaque point
par transformation inverse dans l'image �ottante [SM99d].

Il s'agit d'approches duales si les images ont approximativement la même réso-
lution : dans le premier cas If est projetée et Ir est interpolée, et dans le second cas
c'est l'inverse. Dans notre optique de recalage d'images, il est généralement consi-
déré que l'image de référence doit être celle de meilleure résolution. En fait, cette
préférence provient uniquement du mode de transformation généralement utilisé, le
forward mapping : c'est l'image interpolée lors de la transformation qui gagne à être
de meilleure résolution. L'approche duale (backward mapping et choix de If comme
image de meilleure résolution) serait similaire. En�n, pour des images ayant approxi-
mativement la même résolution, la technique la plus rapide est celle dont l'image
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Image flottante

Image de référence

Zone d’interpolation

Forward mapping

Backward mapping

Fig. 4.1 � Forward mapping (en haut) et backward mapping (en bas)

interpolée contient le plus de voxels. Dans la suite nous ne considérerons donc que
la technique du forward mapping.

4.1.3 Amélioration

Parmi les techniques permettant d'accélérer le processus de transformation, gé-
néralement dans le cadre de la synthèse d'image, nous pouvons citer la technique de
transformation en trois passes [OM96, UTY95a, UTY95b]. Pour des images 2D, la
matrice de rotation est décomposée en trois matrices :�

cos(�) � sin(�)
sin(�) cos(�)

�
=

�
1 � tan( �2 )
0 1

�
�
�

1 0
sin(�) 1

�
�
�

1 � tan( �2 )
0 1

�
(4.1)

Ces matrices ont l'avantage de pouvoir être implémentées par de simples convo-
lutions unidimensionnelles successives. Elles consistent à décaler chaque ligne puis
les colonnes, puis les lignes à nouveau par une quantité �x = �y tan( �2 ) (respective-
ment �y = x sin(�)). Cela permet d'accélérer notablement le processus. Ainsi, dans
notre implémentation, un facteur supérieur à 3 est obtenu lorsque les images ne sont
pas anti-aliasées ce qui équivaut à l'interpolation par plus proche voisin, et proche
de 2 sinon, c'est-à-dire l'équivalent d'une interpolation linéaire.

Cependant, cette approche possède deux défauts pour notre problème de calcul
de HT . Tout d'abord elle ne permet d'appliquer que les interpolations telles �PPV ,
�LIN (voir chapitre précédent). En particulier aucune procédure avec distribution
telle que �V P , �ME ou �DIP ne peut être utilisée. Le deuxième désavantage de cette
méthode est qu'elle n'a pas d'équivalent pour des images 3D. Des décompositions en
matrices ayant les mêmes propriétés peuvent être exhibées, mais comportent à notre
connaissance un trop grand nombre de matrices (7) pour être e�caces.

En�n, à notre connaissance une seule technique a été développée pour accélérer
le processus de transformation dans le calcul de HT ; elle est décrite dans [Pok96].
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Chapitre 4. Transformations géométriques d'images

Cependant, la technique employée, une extension de l'algorithme de Bresenham en
3D n'est pas précisément décrite : quelle interpolation est utilisée? Quelles sont les
�multiplications d'entiers� ? Quelle est la structure de pointeurs utilisée? et nous ne
sommes pas en mesure de la comparer avec notre approche.

4.2 Principe de la nouvelle méthode

4.2.1 Algorithme classique

Le processus usuel pour calculer l'histogramme joint et la mesure de similarité
peut être décomposé en plusieurs étapes :

Algorithme 1 Algorithme classique de calcul de HT

1: pour tout voxel x 2 If faire
2: calculer x0 = T (x)

3: calculer les coordonnées arrondies x� = bx0c et les poids 
 = f!kg requis pour
la procédure d'interpolation �

4: déterminer l'adresse mémoire des voisins V = fnkg de x0 dans l'image de
référence

5: mettre à jour HT en fonction de �, suivant V et 


6: �n pour

Notons tout d'abord que le calcul de x0 ligne nÆ2 peut être e�ectué de manière
e�cace, en traitant chaque coordonnée successivement et de manière incrémentale.
En e�et, l'application d'une transformation a�ne décrite par une matrice R à un
point x = (x;y;z), peut s'écrire (ici en coordonnées homogènes) :

Rx =

0
BB@

a b c d
e f g h
i j k l
0 0 0 1

1
CCA�

0
BB@

x
y
z
1

1
CCA =

0
BB@

x0 = ax+ by + cz + d
y0 = ex+ fy + gz + h
z0 = ix+ jy + kz + l

1

1
CCA (4.2)

Ainsi, pour y et z constants, on a (x0n désigne la coordonnée x0 à l'étape n) :8<
:

x0n+1 = x0n + a et x00 = by + cz + d
y0n+1 = y0n + e et y00 = fy + gz + h
z0n+1 = z0n + i et z00 = jy + kz + l

(4.3)

Cela permet de déduire les coordonnées de x0 en fonction de l'itération précédente
avec uniquement trois additions. La mise à jour des décalages a, e et i pour chaque
changement de coordonnée y ou z est négligeable.

La méthode décrite dans la section suivante permet d'accélérer les trois premières
étapes, lignes nÆ2 à nÆ4, de l'algorithme.

4.2.2 Principe général et notations

L'algorithme incrémental requiert, pour chaque voxel de l'image �ottante, plu-
sieurs opérations arithmétiques élémentaires : additions, multiplications, calculs d'ar-
rondis. Le principe général de notre méthode consiste à découper l'image �ottante
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en blocs de tailles identiques et à n'e�ectuer ces opérations arithmétiques qu'une
seule fois par bloc. Les calculs sur les autres voxels du bloc peuvent en e�et être
approximés par de bien plus simples opérations, précédemment calculées et stockées
une seule fois pour toute l'image.

Nous décomposons ainsi l'image �ottante If en ensembles �m de blocs 3D
Jp � q � rK, ayant chacun ' = pqr voxels. Sans perte de généralité, nous faisons
l'hypothèse que la taille de If est un multiple de '. Si ce n'est pas le cas, il est
possible de s'y ramener en ajoutant une bordure de voxels de valeur nulle. Soit
xkm 2 T (�m) le kème élément du bloc numéro m transformé par T . Dans chaque bloc
transformé �0m = T (�m), nous notons par vm = x0m un élément de référence, par
exemple le voxel dont les coordonnées ont les valeurs les plus faibles (voir �gure 4.2
pour ces notations).

un bloc �m
vm = x

0
m

�0

m = T (�m)

x
k
m

Fig. 4.2 � Ensemble �m de voxels : notations

4.2.3 Positions relatives d'un ensemble de voxels

Ainsi, nous pouvons maintenant faire la remarque suivante. Comme nous considé-
rons uniquement des transformations a�nes, la position spatiale de chaque élément
xkm peut être déduite de la position du point de référence vm par une simple trans-
lation indépendante de m : le vecteur (vm;xkm) est constant quelque soit m.

Nous notons alors par �vm = bvmc le point appartenant à la grille de Z3 dé�nie
par l'image de référence, tel que chacune de ses coordonnées soit celle de vm arrondie
à la plus grande valeur entière inférieure ou égale. On note également �xkm le point
obtenu en appliquant la même opération à un point quelconque xkm.

Image de r�ef�erence

Bloc transform�e
de l'image ottante

vm

�vm

�xkm

x
k

m

Fig. 4.3 � Point dans l'image de référence : notations

Or, même si le vecteur (vm;xkm) est indépendant de m, le décalage lié au vecteur
(�vm; �x

k
m) dépend de la position de vm relativement à �vm. La détermination exacte
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de cette distance impliquerait des calculs aussi coûteux que l'algorithme original. La
solution est alors de pré-calculer ce décalage d'adresse mémoire pour un ensemble de
valeurs discrètes, et d'utiliser ces valeurs comme approximations des vrais décalages.

4.2.4 Discrétisation

De cette manière, si nous discrétisons les positions spatiales de vm relativement
à �vm (il s'agit de l'espace sous-pixélique tel que nous l'avons dé�ni précédemment,
section 3.2.1, page 65), nous pouvons calculer et sauvegarder les translations pour
chaque position de vm et chaque xkm. De plus, les poids !k, quelle que soit la pro-
cédure d'interpolation, correspondants à chaque position sont également déterminés
et enregistrés. En�n, pour des raisons d'e�cacité, les translations ainsi �xées sont
converties en décalages d'adresses mémoire (nombre d'octets nécessaire pour passer
de �vm à �xkm).

Le niveau de discrétisation qui correspond à la précision de la méthode est dé-
terminé à travers le paramètre � = �x � �y � �z, avec �x représentant le nombre
d'intervalles divisant l'axe Ox. Une telle décomposition conduit à pré-calculer �
tables di�érentes notées Ai i 2 [0 : �], avec pour chaque table, ' poids et décalages
mémoire.

La �gure 4.4 illustre notre propos en présentant, pour des images 2D, un bloc
transformé et projeté �0m = T (�m), une position de référence vm et le correspondant
discret �vm, ainsi que l'espace sous-pixélique discrétisé pour chacune de ces positions
de référence. La �gure 4.5 résume quant à elle les informations sur les décalages
mémoire déterminés.

vm

�vm

Bloc T (�m)

Image de r�ef�erence

Discr�etisation

�vm

sous-pix�elique

Fig. 4.4 � Bloc �m transformé et projeté.

4.2.5 Algorithme �nal

Cette approche nous permet ainsi d'éviter le calcul des informations spatiales de
chaque voxel lignes nÆ2 à nÆ4 de l'algorithme 1, excepté pour le voxel de référence
vm de chaque bloc �m. Ensuite, grâce aux tables pré-calculées, l'adresse mémoire
d'un voxel xkm 2 T (�m) est inférée à partir de l'adresse de �vm.

De plus, a�n d'éviter le calcul des poids 
 plusieurs fois (pour chaque �vm), nous
construisons une autre table B, indicée pour chaque position discrète et contenant
les poids correspondants. Cette table est calculée une seule fois par procédure de
recalage, une fois que le paramètre � est �xé, son coût est donc négligeable. De cette
manière les tables Ai contiennent à la fois les décalages mémoire et les indices des
poids stockés dans la table B.
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D�ecalages m�emoire�vm

Fig. 4.5 � Décalages d'adresses mémoire.

Finalement, l'algorithme original est modi�é comme indiqué tableau 2. Dans le
but de clari�er les notations, nous enlevons l'indice m lors du calcul de A, car la
table est indépendante de m.

Algorithme 2 Nouvel algorithme de calcul de HT

Requiert : la table B des poids doit être calculée

{************** Calcul des tables Ai **************}

1: pour tout vi (positions discrètes de v par rapport à �v) faire

2: pour tout voxel xj 2 T (�) faire
3: déterminer et stocker dans A(1)

i;j la translation (c'est-à-dire le décalage mé-
moire) entre �v et �xj

4: stocker également dans A(2)
i;j l'indice dans B des poids correspondants

5: �n pour

6: �n pour

{************** Calcul de HT **************}

7: pour tout ensemble �m de l'image �ottante faire

8: calculer vm de la même manière que la ligne nÆ2 de l'algorithme 1

9: calculer �vm et la plus proche position vi pré-calculée

10: pour tout xjm 2 T (�m) faire
11: progresser dans Ir suivant le décalage mémoire donné dans A(1)

i;j

12: mettre à jour l'histogramme, suivant �, avec les !k pré-calculés dans B dont
l'indice est donné dans A(2)

i;j

13: �n pour

14: �n pour

Cet algorithme est conçu dans le but de réduire les calculs e�ectués sur chaque
voxel lignes nÆ10 à nÆ12, même si les autres étapes sont plus coûteuses que dans le
premier algorithme. La section suivante présente un modèle qui détermine automati-
quement la valeur optimale du paramètre ' (la taille des blocs) en fonction du degré
de précision � choisi par l'utilisateur, pour parvenir à une accélération substantielle
par rapport à la méthode d'origine.
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Chapitre 4. Transformations géométriques d'images

4.3 Modèle d'exécution de l'algorithme

Le degré de discrétisation � conditionne la précision de la méthode. En pratique,
ce degré est spéci�é en indiquant �x, �y et �z, a�n d'obtenir un degré de liberté
supplémentaire. Cela se justi�e pleinement car les volumes de données sont fréquem-
ment anisotropes, la taille des voxels selon l'axe Oz est traditionnellement bien plus
élevée que celles pour les autres axes, et ainsi la discrétisation sous-pixéliquepeut être
adaptée en fonction du ratio. Dans la suite, sans perte de généralité mais par souci de
clarté, nous manipulerons uniquement le paramètre �, produit des trois paramètres
de discrétisation selon chacun des axes, comme un unique paramètre de précision
global.

Nous l'avons déjà mentionné, l'algorithme 2 permet d'e�ectuer moins d'opéra-
tions arithmétiques pour chaque voxel à l'intérieur d'un bloc. Cependant, il ajoute
des procédures qui n'étaient pas présentes dans le premier algorithme. La taille des
blocs ' = j�mj devient alors critique : si ' est �grand�, la construction des tables Ai
va être coûteuse. À l'inverse, pour de �faibles� valeurs de ', les étapes des lignes nÆ8 et
nÆ9 vont se dérouler trop souvent et ralentir la procédure. Nous devons donc trouver
le compromis idéal entre ces deux situations. Pour cela, nous exprimons l'accélération
de manière théorique et, pour une précision donnée, dérivons le critère a�n d'obte-
nir le paramètre recherché. Ces expressions sont ensuite véri�ées expérimentalement
dans la section 4.4.

4.3.1 Taille optimale des blocs

Soit n le nombre de voxels de la partie commune aux deux images n = jIr \ T (If )j,
on suppose n 6= 0. Soit a le temps requis par la méthode classique pour calculer la
contribution d'un voxel à HT . De manière évidente, le temps total T1 du processus
est :

T1(n) = an (4.4)

Quant à notre méthode, elle peut être divisée en trois parties :

1. le calcul des tables Ai (lignes nÆ1 à nÆ6). Soit tb le temps de calcul de cette
étape. Ce temps dépend de la taille ' des blocs ainsi que de la précision �
requise. Nous avons (avec b une constante) :

tb(�;') = b � ' (4.5)

2. le calcul des coordonnées de v et la détermination de la plus proche position
vi pré-calculée, lignes nÆ8 et nÆ9. Le temps de calcul est alors dé�ni par (avec
c une constante) :

tc(n;') =
cn

'
(4.6)

3. en�n, la mise à jour de HT pour chaque voxel, lignes nÆ10 à nÆ12. Le temps
d'exécution de cette étape (avec d une constante) est noté par :

td(n) = dn (4.7)

Par conséquent, le temps global T2 de la procédure devient :

T2(n;�;') = tb(�;') + tc(n;') + td(n)

= b�'+
cn

'
+ dn (4.8)
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Maintenant, nous dé�nissons l'accélération s comme le rapport des temps entre
les deux algorithmes, soit :

s(n;�;') =
T1(n)

T2(n;�;')
=

an

b�'+
cn

'
+ dn

(4.9)

Étant donnée une précision �, il devient possible de trouver le maximum de
s(n;�;') suivant ' en recherchant la valeur positive pour laquelle la dérivée partielle
s'annule. Nous obtenons alors :

@s(n;�;')

@'
=

an(cn� b'2�)

(dn'+ cn+ d'2�)2
(4.10)

Soit :

'opt =

r
cn

b�
(4.11)

L'accélération optimale sopt de notre méthode peut alors être écrite de la manière
suivante :

sopt(n;�) =
an

dn+
p
b�cn

(4.12)

Cette accélération est ainsi uniquement paramétrée par la précision choisie par
l'utilisateur, le paramètre ' étant automatiquement �xé à 'opt grâce à l'équation 4.11.
Elle dépend également du nombre de voxels des images.

4.3.2 Comportement et limite

Théoriquement, l'accélération maximale obtenue pour une in�nité de voxel, est :

lim
n!1 sopt(n;�) =

a

d
(4.13)

Dans le but d'étudier les variations de sopt(n;�) en fonction du nombre de voxels
n et de la précision �, nous e�ectuons des évaluations expérimentales des constantes
a;b;c et d, introduites dans les équations 4.4 à 4.7. Nos tests ont été e�ectués sur
une station Sun Ultra Sparc I à 170 Mhz. Chaque portion de code correspondant
aux trois étapes de l'algorithme décrites section 4.3.1 a été exécutée plusieurs mil-
lions de fois, dans des conditions réelles de recalage d'images, dans le but de garantir
une mesure robuste. Ce calcul parait spéci�que à la machine utilisée, mais en fait,
les rapports de temps entre les constantes a;b;c et d ne dépendent pas de la capa-
cité de calcul de la machine, mais du nombre d'opérations élémentaires e�ectuées.
Ce nombre est indépendant des machines, et les rapports sont similaires quelle que
soit la machine utilisée, pour peu qu'elle ait une architecture matérielle semblable ;
une machine multiscalaire ou une architecture parallèle conduirait bien entendu à
d'autres évaluations. La constance des rapports a été véri�ée de manière expérimen-
tale, l'exécution de l'algorithme sur di�érentes plates-formes (PC) ayant conduit à
des résultats similaires.

En outre, les constantes a et d sont dépendantes de la procédure � de mise à
jour de l'histogramme joint. En e�et, notre méthode permet d'accélérer uniquement
l'étape de calcul des coordonnées et des poids. Les étapes de mise à jour de 8 intensités
de HT pour �V P ou le calcul de la valeur interpolée pour �LIN ne sont pas accélérés.
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Ainsi, cette méthode est d'autant plus e�cace que le calcul des coordonnées et des
poids est important par rapport au processus de mise à jour total. Nous obtenons
ainsi, pour les procédures � classiques, les ratios a

d
, indiqués par le tableau 4.1. Les

valeurs de ce tableau représentent l'accélération limite de notre algorithme, nous ne
pourrons jamais espérer mieux.

Procédures � �PPV �V P �LIN
a
d

23 3:6 3

Tab. 4.1 � Limite de l'accélération suivant la procédure d'interpolation.

Maintenant, il nous faut étudier le comportement de sopt (équation 4.12) a�n de
comparer l'accélération pour un nombre réaliste de voxels par rapport à l'accélération
limite.

La �gure 4.6 représente l'accélération optimale sopt(n;�) en fonction de la pré-
cision �x, ici � = �3x, pour trois valeurs di�érentes de n : 10, 5 et 1 millions de
voxels. Cela correspond à des images de moyenne (256 � 256 � 152) à petite taille
(128� 128� 62). Pour une nombre de voxels n �xé, l'accélération décroît lentement,
en O( 1p

�
), en fonction de �. Néanmoins, sopt reste proche de la valeur optimale a

d

pour les valeurs de � requises en pratique (voir plus loin section 4.5).
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Fig. 4.6 � sopt(n;�) en fonction de �x, pour trois valeurs de n (10, 5 et 1 millions
de voxels)

De manière symétrique, pour une précision � donnée, l'accélération sopt(n;�) croît
asymptotiquement vers sa limite a

d
à mesure que n augmente. La �gure 4.7 représente

également sopt(n;�) en fonction cette fois de n, pour des valeurs de � �xées à 23, 53

et 103. Dans les deux �gures 4.6 et 4.7, nous supposons �x = �y = �z et utilisons le
ratio a

d
de la procédure �V P . Les autres distributions présentent des comportements

similaires.

La section suivante propose un ensemble de tests expérimentaux dont le but est
de véri�er en pratique le modèle que nous venons de décrire.
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Fig. 4.7 � sopt(n;�) en fonction de n, pour trois valeurs de �x (2, 5 et 10)

4.4 Expérimentations

4.4.1 Matériels et méthodes

Nous considérons ici trois images médicales 3D de di�érentes modalités : une
IRM (256�256�160), un scanner X noté CT (256�256�113) et une image TEP
(256 � 256 � 115). La taille optimale 'opt des ensembles �m est �xée de manière
automatique par l'équation 4.11. Dans tous les tests, les images étant choisies pour
être de taille et ratio comparables, nous avons �xé la précision à � = 10�10�10. Le
nombre de voxels n est exprimé en million de voxels, et T1

T2
est l'accélération e�ective

mesurée. Le tableau suivant présente quelques résultats acquis lors de procédures de
recalages complètes.

Couple d'images � n 'opt sopt(n;�)
T1
T2

IRM/CT �V P 4.6 63 3.2 3.1
IRM/CT �PPV 4.6 105 11.9 10
IRM/CT �LIN 4.6 63 2.9 2.8
IRM/TEP �V P 5.5 75 3.3 3.3
IRM/IRM �V P 10 105 3.4 3.4

Tab. 4.2 � Résultats expérimentaux (voir le texte)

Ces tests nous permettent de conclure que le modèle de temps proposé section 4.3
(ici en cinquième colonne) est très proche du comportement réel de l'algorithme
(sixième colonne). Une remarque cependant : la procédure par plus proche voisin
conduit à une accélération très importante � de l'ordre de 10 fois la vitesse initiale !
� mais reste loin de l'accélération optimale théorique proche de 23, contrairement à
�V P ou �LIN . En e�et, il faut, avec cette procédure, un nombre de voxels beaucoup
plus important pour approcher la limite. Il n'en reste pas moins que l'accélération
est substantielle pour des valeurs de n courantes.
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4.4.2 Précision de la méthode

Les accélérations décrites tout au long de cette partie reposent sur une perte de
précision lors du calcul des coordonnées et des poids !k. A�n d'illustrer les e�ets du
paramètre de précision �, nous présentons les �gures 4.8 et 4.9 , a�chant la mesure
de similarité S (ici le rapport de corrélation) autour du maximum trouvé par la
procédure de recalage, en fonction d'un paramètre de translation le long de l'axe
Ox. Chaque courbe correspond à une valeur de � di�érente, de � = 0, équivalent de
la procédure �PPV , à � = 10, c'est-à-dire une précision de l'ordre d'un dixième de
voxel dans chaque dimension. Le couple d'image utilisé pour cet ensemble de tests
est IRM/CT .
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Fig. 4.8 � Une courbe pour chaque � 2 [0 : 10], ainsi qu'une pour la référence �V P .
Il s'agit d'une vue d'ensemble, voir �gure suivante pour plus de détails.

Comme prévu, l'algorithme devient de plus en plus précis à mesure que � aug-
mente. De plus, nous pouvons remarquer que la valeur maximale du critère est très
proche de la référence, même pour des valeurs faibles de �.

4.4.3 Remarque sur l'accélération

Durant les tests, nous avons remarqué des accélérations supérieures aux prévi-
sions pour des petites valeurs de �x (entre 1 et 4 environ, en supposant �x = �y = �z).
Après ré�exion et véri�cation, nous avons constaté que ce phénomène est dû à la dis-
crétisation de l'espace sous-pixélique. En e�et, avant de mettre à jour une intensité
de HT avec un poids !k, nous véri�ons que ce poids est di�érent de zéro. Cela
permet ainsi d'éviter un accès mémoire inutile. Or, pour une transformation T non
particulière (rotation non nulle), les positions sous-pixéliques des voxels sont équipro-
bables, de même donc que toutes les positions discrètes vi. Ainsi, avec l'algorithme 1
la probabilité d'avoir un poids égal à zéro, c'est-à-dire une coordonnée entière, est
pratiquement nulle. En revanche, la discrétisation que nous introduisons dans notre
méthode entraîne une probabilité non nulle de déclencher le test. Nous avons calculé
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Fig. 4.9 � Zoom de la �gure 4.8 (l'axe Ox représente une distance d'un demi-voxel)

cette probabilité de la manière suivante : les positions discrètes vi conduisent en 3D
à 8 poids non nul, excepté les positions frontières, c'est-à-dire les 8 coins (7 poids
sont nuls), les 12 arêtes (6 poids sont nuls) et les 6 faces (4 poids sont nuls). Cela

conduit donc à une proportion 24(��2)2+72(��2)+56
8�3

(voir �gure 4.10).
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Fig. 4.10 � Proportion (en pourcentage) du nombre de poids égal à zéro, en fonction
de �

Ainsi pour de faibles valeurs, � < 5, la majeure partie des mises à jour de HT

sont évitées grâce au test. Compte tenu du grand nombre de mises à jour pour une
procédure telle que �V P , 8 fois plus que de voxels, une accélération supplémentaire
est perceptible, et peut atteindre 20% environ.
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4.5 Discussion et conclusion

Précision de la méthode Comme indiqué dans les sections précédentes (voir sec-
tion 3.2), le nombre d'évaluations du critère S est lié à la précision de l'histogramme
joint. Si, avec notre nouvel algorithme, nous diminuons cette précision en choisissant
un � faible, le nombre d'évaluations de S nécessaire pour que le processus converge
risque d'être augmenté. À l'inverse, si � est augmenté, chaque itération sera plus
coûteuse. Ainsi, le paramètre � nous permet de construire une famille de procédures
d'interpolation �, allant de �PPV à �V P . Il peut ainsi être intéressant de mettre en
regard � avec la valeur du paramètre de tolérance tol de la procédure de minimisa-
tion du critère (voir section 1.3.3). Expérimentalement, nous avons observé qu'une
valeur � = 10� 10� 10 à moduler suivant le ratio des images est un bon compromis
entre précision (environ un dixième de voxel) et rapidité.

Taille mémoire Nous n'avons pas évoqué dans les parties précédentes le volume
mémoire supplémentaire requis par notre méthode pour stocker les poids et les
adresses pré-calculés. Ainsi, en considérant les hypothèses suivantes :

� taille de 
 : 8, comme pour �V P ou �LIN

� taille d'une valeur !k (un réel double précision) : 4 octets

� taille d'un indice (un entier) : 4 octets
� taille d'une adresse mémoire : 4 octets

La taille �A du tableau A des décalages mémoire et des indices des poids est
�A = � � ' � 8 octets, et celle, notée �B, du tableau des poids est �B = � � 8 � 4
octets. Par exemple, pour � = 103 et en considérant un million de voxels (n = 106),
la taille des blocs est d'environ 'opt = j�mj = 7 � 3 � 3 = 63 voxels. Cela conduit
à �B = 103 � 8 � 4 = 32 Ko et �A = 103 � 63 � (4 + 4) = 504 Ko. Ce surcroît de
mémoire est extrêmement faible en regard des capacités mémoires actuelles et peut
être considéré comme négligeable. Cependant, il faut noter que ce volume augmente
rapidement pour des valeurs plus importantes de � ; l'augmentation liée à la taille
des images et donc du paramètre 'opt est quant à elle faible.

Remarque Les analyses et résultats présentés ici ne concernent que les procédures
d'interpolation classiques �PPV , �LIN et �V P . Cependant, il est évident que l'al-
gorithme peut être utilisé avec n'importe quelle procédure, pourvu qu'elle suive le
schéma présenté par l'algorithme 1 page 86. De plus, la nouvelle méthode peut faci-
lement être adapté pour une interpolation prenant en compte un plus grand nombre
de voisins, par exemple pour des splines de degré supérieur à 1, voir section 3.1.1.
Il su�t pour cela de stocker un plus grand nombre de poids dans la table B, et
d'augmenter également le nombre de décalages mémoires de la table A.

Accélération Les limites de notre méthode sont parfaitement connues : la com-
plexité totale du calcul de l'histogramme joint n'est pas améliorée, elle reste linéaire
suivant le nombre de voxels de l'image �ottante. Néanmoins, nous parvenons à accé-
lérer la procédure d'un facteur supérieur à 3 avec les procédures requérant la mise à
jour de plusieurs voisins (�V P ) ou le calcul d'une intensité interpolée (�LIN ). Quant
à l'interpolation par plus proche voisin, elle est accélérée d'un facteur supérieur à 10.
Les accélérations sont bornées suivant chaque méthode d'interpolation, mais même si
ces bornes sont atteintes pour une in�nité de voxels, des améliorations conséquentes
sont e�ectives à partir d'un million de voxels.

La majeure partie de ce travail a été publiée dans [SM99b].
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Chapitre 5. Positionnement de patients

5.1 Description de la problématique

Ce chapitre présente un travail e�ectué à la suite de ceux de F. Feschet [Fes99,
FSM99], en collaboration avec des médecins du centre de lutte contre le cancer Léon
Bérard. Il s'agit d'une application des techniques de recalage d'images par mesure de
similarité développées dans les chapitres précédents. Nous proposons une méthode
originale pour déterminer le positionnement d'un patient grâce à une recherche par
le contenu dans un ensemble d'images.

Le problème du positionnement de patient se pose ici dans le cadre du traitement
du cancer par radiothérapie conformationnelle. Le principe de cette thérapie consiste
à localiser et détruire les cellules tumorales par irradiation à l'aide de rayons X à
hautes énergies. Dans ce but, le médecin détermine un planning d'irradiation nommé
RTP pour Radiotherapy Treatment Planning, décrivant les di�érentes séances d'irra-
diation auxquelles va être soumis le patient. Le RTP est dé�ni à partir d'un examen
scanner volumique du patient noté CT pour Computerized Tomography dans la suite
du chapitre (voir �gure 5.1) et à l'aide de logiciels d'imagerie médicale spéci�ques per-
mettant la détection et la segmentation des tumeurs de manière semi-automatique,
ou encore la détermination des faisceaux et de leur angle d'incidence. Ainsi, ce plan
est relatif à la position du patient lors de l'acquisition de l'image 3D.

Fig. 5.1 � Coupe d'un examen scanner.

Ensuite, durant chaque séance d'irradiation, le patient doit être replacé dans la
position de référence déterminée par le RTP, c'est-à-dire de la même manière que lors
de l'acquisition du CT. Dans le but d'estimer et de corriger ce déplacement, un faible
nombre d'images de contrôle, ou images portales voir annexe B.1.3, est acquis juste
avant l'irradiation. Dans notre cas, il s'agit d'une technique d'acquisition par rayons
X, l'imagerie Mega-Volt. Dans la suite, ces images sont désignées par MVI pourMega
Voltage Images, voir �gure 5.2(b). Ce sont des images 2D, car l'acquisition est une
projection, et de très faible contraste. Ces images sont alors comparées à des images
modèles, notées DRR pour Digitally Reconstructed Radiographs, voir �gure 5.2(a),
calculées par un algorithme de rendu volumique spéci�que appliqué sur l'examen
scanner initial. Lors de ce rendu, le point de visée utilisé est le même que celui de la
MVI correspondante.

La comparaison est alors souvent e�ectuée de manière manuelle par le prati-
cien, ce qui conduit potentiellement à certaines imprécisions. L'objectif du projet est
donc d'étudier et de proposer des méthodes rapides, précises et automatiques pour
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(a) Image reconstruite par projection du
volume (DRR)

(b) Imagerie Mega-Volt (MVI)

Fig. 5.2 � Deux types d'images utilisées en radiothérapie

déterminer le déplacement du patient.

Remarque : dans la suite, le terme pré-irradiation fait référence aux processus
réalisés dans la période de temps comprise entre l'acquisition du volume CT et la
séance de traitement (contrainte temporelle faible). Les processus per-irradiation sont
quant à eux e�ectués pendant le traitement du patient, impliquant d'importantes
contraintes de temps (une quinzaine de minutes au maximum).

5.2 Travaux préalables

5.2.1 Approches classiques

La plupart des méthodes usuelles pour déterminer le déplacement de patient sont
basées sur des procédures de segmentation (voir par exemple [Vas98]). Le processus
global peut être résumé de la manière suivante.

Tout d'abord, un ensemble de caractéristiques est extrait (pré-irradiation) du
volume scanner, a�n d'e�ectuer une reconstruction 3D d'un modèle géométrique.
Ensuite, lors de la partie per-irradiation du processus, les images portales sont seg-
mentées en structures représentatives. Les caractéristiques 3D initialement extraites
sont alors projetées en 2D et mises en correspondance avec ces structures observées
dans les images portales. Cette étape consiste alors à optimiser un critère basé sur la
di�érence entre les deux types d'éléments et conduit au déplacement recherché (voir
par exemple [YFPC99]).

Les méthodes se di�érencient alors par la nature des objets extraits dans les
di�érentes étapes de segmentation (par exemple, Fritsch et al. [FPC+94] utilisent
des cores, déjà évoqués dans le premier chapitre). Cependant, les techniques utili-
sées pour cette segmentation sont encore souvent manuelles ou semi-automatiques.
Parmi di�érentes méthodes de minimisation, citons celle originale de Brunie [Bru92]
ou Lavallée et al. dans [LS95]. Les auteurs exploitent ainsi une modélisation mé-
canique à travers la minimisation de l'énergie nécessaire pour rendre tangent à la
surface modèle préalablement extraite, un ensemble de lignes de projection. En�n,
le critère de distance choisi est également variable, par exemple, Berger et al. se
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basent sur la super�cie de modèles déformables [BD97].

Cependant, ces méthodes sou�rent de plusieurs di�cultés et sources potentielles
d'erreurs. Ainsi le résultat est lié à la précision de chaque étape de segmentation.
Même si un nombre important de méthodes e�caces existent pour la segmentation
de volume scanner car les images sont de bonne qualité et le temps de calcul de
la procédure n'est pas critique, il en va autrement des images portales. Celles-ci
présentent en e�et un rapport signal/bruit très faible et la technique d'acquisition
employée conduit à des images de contraste extrêmement bas, en particulier pour les
intensités des tissus mous. Ainsi, seule une partie de l'information contenue dans les
images est utilisée.

Nous nous proposons d'essayer d'éviter les étapes de segmentation par l'utilisation
des recalages par mesures de similarité.

5.2.2 Une approche sans segmentation

Une autre approche consiste à ne pas segmenter les images. La mise en correspon-
dance des images de référence et portales est alors e�ectuée par des méthodes ico-
niques. Un travail a été mené sur ce sujet au sein de notre laboratoire [Fes99, FSM99]
et peut être résumé en trois points :

1. une image DRR est générée pour chaque image portale (deux dans notre cas).
Une description de l'algorithme de rendu de volumique et de la formule d'ac-
cumulation spéci�que utilisée peut être trouvée dans [Fes99].

2. la seconde étape (per-irradiation) consiste à recaler à l'aide de méthodes ico-
niques chaque couple d'images. Des transformations rigides 2D sont alors ob-
tenues.

3. Finalement, la troisième étape est une optimisation purement géométrique,
donc très rapide, e�ectuée à partir des transformations 2D précédemment ob-
tenues et d'un ensemble prédéterminé de points. Le but de cette procédure est
d'obtenir la transformation qui minimise la di�érence entre les points de réfé-
rences transformés avec les résultats des recalages 2D et les points observés.
Une description formelle de cette étape est décrite section 5.3.4.4, équation 5.7.

Les limitations de cette approche préliminaire sont très claires. Tout d'abord,
cette méthode permet uniquement de retrouver des transformations 3D rigides. La
tumeur doit ainsi être �xe relativement aux organes qui l'entoure et qui sont visibles
sur les images, typiquement pour le cancer de la prostate, même si cela n'est pas tota-
lement vrai, la tumeur est considérée comme rigide par rapport aux os du bassin. De
plus la précision du résultat dépend en grande partie de la qualité du recalage 2D. Or,
les deux projections à comparer, celle du volume dans la position de référence et celle
du volume déplacé ne se déduisent pas l'une de l'autre par une transformation rigide.
En particulier, les rotations hors-plan, c'est-à-dire le long d'axes perpendiculaires à
l'axe de visée, induisent d'importantes déformations 2D. De ce fait, la transformation
2D à laquelle conduit l'étape de recalage peut être complètement faussée.

En pratique cependant, plusieurs arguments viennent défendre cette approche.
En particulier la distance caméra-patient est grande comparée aux déplacements de
la région d'intérêt, ce qui entraîne des transformations relativement faibles entre
les projections. Par exemple dans notre cas, un point du volume déplacé de 1 cm,
conduit à une translation sur la projection d'environ 20 pixels. Ainsi, en utilisant
deux images portales acquises à partir de deux points de vues orthogonaux, nous
avons pu atteindre une précision proche de 1mm (voir plus de détails dans les rap-
ports précédemment cités). Néanmoins, lorsque le déplacement est complexe, par
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exemple impliquant des rotations de forte amplitude ou des translations trop impor-
tantes, la méthode n'est pas assez robuste et échoue. L'origine de ces échecs provient
de l'inexistence d'une transformation rigide entre l'image MVI observée et la DRR
de référence, le résultat de la procédure de recalage n'a ainsi pratiquement aucun
sens 1, conduisant la procédure de minimisation vers une estimation du déplacement
incorrecte.

Nous proposons dans la section suivante un moyen de parvenir tout de même à
des estimations précises des déplacements, même complexes, grâce à une recherche
dans un ensemble d'images.

5.3 Principe

5.3.1 Notations

Les lettres capitales en traits épais telles que V ,D ouH désignent des ensembles
de points (des images) de R3 ou R2 . Les points de ces ensembles sont désignés en
minuscule (x). Les transformations spatiales élémentaires sont désignées par t pour
les translations, r pour rotations, p pour projections et s pour changements d'échelle
(lettres minuscules). Les majuscules (T , R) désignent les combinaisons de transfor-
mations élémentaires.

Une translation de vecteur [x;y;z]T est notée t�x;�y;�z ou t�x;�y en 2D. Les rotations
3D sont décrites par les angles d'Euler, c'est-à-dire par rotations successives autour
des axes Ox, Oy et Oz : R�;�; = r� r� r . En 2D, les rotations sont notées par r�.
Un changement d'échelle d'un facteur � est noté par s�. Les paramètres des matrices
de projections sont supposés parfaitement connus, résultat d'un processus préalable
d'étalonnage. Ainsi, le déplacement rigide du patient est formalisé par :

T (patient) = R�;�; (patient) + t�x;�y;�z (5.1)

L'ensemble des paramètres de la transformation 3D est noté par

 = f�x;�y;�z;�;�; g. En�n, nous désignons par V le volume scanner CT et les
images portales par Ii. Chaque Ii est acquise à partir d'un point de vue dont la
matrice de projection correspondante est notée pi. Pour simpli�er, nous omettons
dans les équations l'étape de normalisation des coordonnées, c'est-à-dire le passage
de R2 vers Z2. Le modèle de projection utilisé est le modèle sténopé, il correspond
à une projection selon un centre de visée déterminé, la caméra est ainsi représentée
par un point de l'espace. Les matrices correspondantes sont présentées en annexe A,
page 169.

5.3.2 Optimisation 3D à l'aide d'une mesure de similarité

Les images portales sont acquises sur un patient et impliquent des phénomènes
physiques alors que les DRRs sont calculées sur un volume CT à partir d'un algo-
rithme de lancé de rayons (nous avons utilisé celui développé par Miguet et al.
dans [LM92]). Une fonction spéci�que d'accumulation le long d'un rayon est utilisée
dans le but de produire des images similaires (d'une manière structurelle) aux images
portales. De ce fait, les intensités des deux types d'images sont liées et peuvent être
prises en compte par les mesures de similarité.

1. même si les rotations dans le plan sont relativement correctement estimées, les translations
restent imprécises
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Il parait alors possible d'e�ectuer une procédure d'optimisation de cette mesure
pour trouver la transformation ~T qui recale les couples de projections. Cette étape
recherche alors les paramètres de ~T qui conduisent à la valeur maximale de la mesure
de similarité appliquée entre les images portales et les projections du volume scanner.
Étant donné un critère de similarité S, l'optimisation s'écrit (ici utilisant plusieurs
images portales Ii) :

~T = argmax
T

X
i

S
�
pi(T

�1(V ));Ii

�
(5.2)

Comme l'indique l'équation 5.2, c'est en fait l'inverse du déplacement du patient
qui est recherché. De plus, il ne s'agit pas d'une procédure de recalage classique
puisque, alors que la transformation est 3D, l'évaluation de la similarité entre les
images est 2D.

Temps de calcul trop élevé Cependant, cette méthode requiert, en plus de l'éva-
luation du critère de similarité, le calcul d'une DRR pour chaque itération de la pro-
cédure d'optimisation. Comme T est rigide, l'espace des transformations dé�ni par
l'ensemble 
 des paramètres possède 6 dimensions (3 translations et 3 rotations, voir
équation 5.1). De nombreuses évaluations du critère sont donc nécessaires à la pro-
cédure pour converger. Comme une simple génération d'image par rendu volumique
peut prendre plusieurs minutes, cette approche reste encore incompatible avec les
contraintes de temps d'un environnement clinique, tout du moins pour des stations
de travail banalisées. Par contre, des techniques d'imagerie parallèle pourraient être
utilisées dans ce sens [FMP98, MP96, LM92] (voir chapitre 6).

5.3.3 Calcul préalable d'un ensemble de DRRs

A�n de surmonter les problèmes de temps des étapes per-irradiation, une solu-
tion est de générer (pré-irradiation) un ensemble de DRRs. Une version bornée et
discrétisée de l'espace de recherche 
 est alors créée, conduisant à un ensemble �ni
de transformations à appliquer à V . Ce faisant, une évaluation du critère ne consiste
plus qu'en le calcul de la mesure de similarité S entre l'image portale et la DRR
générée la plus proche de la transformation T courante. Comme cette évaluation
est e�ectuée entre deux images 2D seulement, cette étape est rapide (le calcul de
l'histogramme joint est linéaire suivant le nombre de pixels des images).

Malheureusement, la taille de l'espace de recherche est telle qu'elle rend imprati-
cable cette approche : même avec un niveau grossier de discrétisation beaucoup trop
d'images doivent être calculées et stockées. Par exemple, en considérant uniquement
des valeurs entières d'angles entre �5Æet 5Æet des translations entières entre �5 et
5mm, il y a 116 images à générer.

Nous pensons néanmoins qu'il est possible d'atteindre un niveau de précision
important avec une approche équivalente, en utilisant à la fois un ensemble d'images
pré-calculées et les transformations 2D résultant d'une étape de recalage.

5.3.4 Transformation 3D vs transformations 2D

Cette section présente comment nous réduisons au prix d'une perte de précision
limitée l'ensemble des images générées.

- 102 -



5.3. Principe

5.3.4.1 Exemple

Considérons une projection 2D d'un objet 3D, e�ectuée avec un point de visée
le long de l'axe des Oz (voir �gure 5.3). L'objet subit maintenant une translation
3D le long de l'axe des Ox et sa projection est illustrée �gure 5.3(c). L'image qui en
résulte semble similaire à celle obtenue par la suite de transformations successives
suivantes : rotation 3D autour de l'axe Oy de l'objet initial, puis projection suivie
d'une translation selon l'axe Ox (il s'agit cette fois d'une translation 2D) et d'un
changement d'échelle, voir �gure 5.3(d) and 5.3(e). Ceci n'est en fait pas une équiva-
lence à cause du type de projection utilisée, le modèle sténopé, produisant un e�et
de perspective déformant la projection.

Nous allons cependant utiliser cette approximation, elle sera justi�ée plus pré-
cisément section 5.4, car elle permet de réduire drastiquement le nombre d'images
DRRs générées.

5.3.4.2 Plan de génération des DRRs

Sans perte de généralité, nous considérons une image portale I acquise à par-
tir d'un point de vue situé le long de l'axe Oz, avec la matrice de projection p.
L'espace de recherche dé�ni par 
 est réduit à seulement deux dimensions en ne
considérant que les paramètres � et  (rotations 2 autour de Oy et Ox). Suivant une
précision choisie, un ensemble discret f�m; ng de paramètres est alors créé. Il est
utilisé pour générer l'ensemble � des DRRs pré-calculées. Chaque image de � est
notée Dm;n = p(Tn;m(V )), et correspond au rendu volumique du volume V ayant
subi la transformation Tm;n(V ) = r�mr n(V ).

Remarques : en pratique, le déplacement du volume est simulé en changeant les
paramètres du centre et de l'angle de visée dans la matrice de projection, évitant ainsi
un ré-échantillonnage coûteux. Notons en�n, que Nikou [Nik99], dans le cadre du
recalage d'images, utilise également une discrétisation de l'espace de recherche, mais
dans le but de permettre l'application d'un algorithme d'optimisation stochastique.

5.3.4.3 Recherche de l'image la plus adéquate

Ensuite, une recherche par le contenu est e�ectuée sur cet ensemble � a�n d'ex-
traire l'image la plus similaire à l'image portale. Cette image est dé�nie comme étant
celle pour laquelle la valeur de la mesure de similarité est maximale lorsque les images
sont recalées.

Dans notre première approche et a�n de valider nos hypothèses de départ, la
recherche par le contenu est exhaustive : un recalage iconique avec l'image portale
I est e�ectué pour chaque image Dm;n 2 �. A�n d'e�ectuer moins de recalages, il
serait possible de proposer une stratégie de recherche plus �ne, par exemple guidée
par un algorithme de minimisation classique ou stochastique. Néanmoins, une telle
recherche ne pourrait conduire qu'à un résultat d'une précision inférieure ou égale
à celle obtenue par recherche exhaustive. C'est pourquoi nous préférons dans un
premier temps, explorer l'ensemble des images a�n d'avoir l'assurance d'utiliser par
la suite la meilleure image à notre disposition.

2. rotations hors-plan, ou out-of-plane rotations en anglais
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Plan de projection
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(a) Protocole de la simulation

Ox

Oy

(b) Vue de face d'un cube

Ox

Oy

(c) Translation Ox (3D), puis pro-
jection

Ox

Oy

(d) Rotation 3D autour de l'axe Oy
: : :

Ox

Oy

(e) : : : suivie d'un changement
d'échelle et d'une translation 2D

Fig. 5.3 � Comparaison entre le déplacement 3D d'un cube et une série de transfor-
mations 3D/2D
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La transformation 2D obtenue lors du recalage entre I et Dm;n est notée ~Rm;n :

~Rm;n = argmax
R

S
�
R(Dm;n) ; I

�
(5.3)

Le choix de l'image la plus proche de I parmi l'ensemble des DRRs, notée ~D, est
dé�nit par :

~D = arg max
Dm;n

S
�
~Rm;n(Dm;n);I

�
(5.4)

Par la suite, nous allons exploiter le second résultat de cette étape. En e�et,
étant donnée la mesure de la similarité de l'image ~D avec I, nous allons utiliser la
transformation 2D notée ~R résultant du meilleur recalage :

~R = argmax
~Rm;n

S
�
~Rm;n( ~D);I

�
(5.5)

A�n de simpli�er les notations, les di�érentes étapes ont été décrites uniquement
pour une seule image portale I. Cependant, plusieurs images sont généralement dis-
ponibles, correspondant à di�érentes prises de vues (nous notons pi les matrices
de projections correspondantes). Les étapes de générations d'images candidats et
de recalages doivent ainsi être e�ectuées pour chaque image portale. Le résultat de
l'équation 5.5 pour la ième prise de vue est noté ~Ri.

5.3.4.4 Minimisation

Finalement, la dernière étape de la méthode consiste en une optimisation géomé-
trique à l'aide d'un ensemble prédéterminé de points H � R

3 . Cet ensemble peut
être un échantillon d'une région d'intérêt correspondant à la tumeur visée et déli-
mitée par le médecin, ou bien un ensemble de points quelconque également répartis
dans le volume V . La transformation �nale T est donc celle qui conduit à l'ensemble
de points projetés le plus proche possible de ceux observés :

T = argmin
T

X
i

X
x2H

�
~Ri(pi(Tn;m(x)))� pi(T (x)

�2
(5.6)

A titre de comparaison, dans l'approche précédente développée et décrite dans
[Fes99, FSM99] (voir section 5.2.2), l'unique procédure de recalage par prise de vue
conduisait à une transformation 2D notée Ri = ~R0;0 et la procédure de minimisation
était :

T = argmin
T

X
i

X
x2H

�
Ri(p(x))) � pi(T (x)

�2
(5.7)

Toutes les procédures d'optimisation de ce chapitre sont e�ectuées par l'algo-
rithme de Powell-Brent décrit section 1.3.3. La section suivante est consacrée à
l'étude, à l'aide d'une simulation numérique, de l'amélioration apportée par cette
méthode.

5.4 Justi�cation géométrique

5.4.1 Matériels et méthodes

Dans le but d'illustrer les avantages de cette nouvelle approche en terme de
précision, nous présentons la série de tests suivants. Le principe est de simuler numé-
riquement sur des données purement géométriques les étapes précédemment décrites.
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Cette simulation nous permet ainsi de connaître précisément les déplacements à re-
trouver et d'évaluer quantitativement l'erreur commise par les approximations et
hypothèses e�ectuées.

Les images DRRs et portales sont ainsi remplacées par un ensemble de points
projetés avec di�érents paramètres. SoitH � R

3 cet ensemble et Tr la transformation
de référence, c'est-à-dire la déplacement du patient à retrouver. On note p la matrice
de projection correspondante à celle utilisée pour le modèle géométrique de l'appareil
d'acquisition des MVIs. L'image portale est alors remplacée par p(Tr(H)) et les
images (DRR) issues d'une transformation T du volume deviennent : p(T (H)).

Comme nous traitons un ensemble de points sans intensité, les procédures de
recalage utilisées par notre méthode (équation 5.3) sont remplacées par des opti-
misations quadratiques classiques, c'est-à-dire dont le critère de similarité S est la
somme des distances entre chaque point homologue (un même ensemble de points
H utilisé pour les deux projections). Formellement, une minimisation � et non une
maximisation car le critère n'est pas une similarité mais une distance � pour une
transformation T donnée, est de la forme :

RT = argmin
R

X
x2H

�
R(p(T (x))) � p(Tr(x))

�2
(5.8)

Évaluation de l'erreur Soit T1 l'estimation du déplacement du patient trouvée
par l'approche précédente avec un seul recalage (voir équation 5.7) et soit T2 celle
résultant de notre nouvelle méthode (équation 5.6). Comme il s'agit d'une simulation
dont nous maîtrisons tous les paramètres, il est possible de calculer une erreur entre
la transformation de référence Tr et celle trouvée par l'une ou l'autre méthode, T1
ou T2. Soit K � R

3 un ensemble de points non nécessairement égal à H, nous
employons l'erreur "i (avec i 2 f1;2g) entre les points de K transformés par Ti et
par Tr (racine carrée de la moyenne quadratique des distances, ou erreur RMS, voir
chapitre 2, section 2.3.1.1) :

"i =

s
1

jKj
X
x2K

�
Ti(x)� Tr(x)

�2
(5.9)

Cette erreur doit être considérée de manière relative, dans le but de comparer les
di�érentes méthodes. Elle ne fournit pas une valeur absolue de l'écart vis à vis de la
transformation de référence car elle dépend de K. Néanmoins, les tests suivants ont
été e�ectués avec les paramètres réels des matrices de projection (distance patient-
caméra, focale) correspondant à la situation clinique étudiée.

5.4.2 In�uence des translations

Nous considérons tout d'abord l'évolution de l'erreur suivant une translation
croissante du patient le long de l'axe Ox (nous considérons toujours une ligne de
visée parallèle à Oz). Dans la �gure 5.4, la première courbe représente l'erreur "1
correspondant à la première méthode en fonction de cette translation. La première
constatation est que cette erreur croit logiquement avec l'amplitude du déplacement
(changement de point de visée et e�et de perspective).

Les deux autres courbes montrent l'erreur "2, de la nouvelle méthode utilisant un
ensemble Tn;m de transformations discrètes pré-calculées égal à [�4;+4] degrés pour
les deux types de rotations, avec un pas de discrétisation de 1Æ pour la seconde courbe
et de 0:5Æ pour la troisième. Dans les deux cas, l'erreur est très faible comparée à "1
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et oscille en fonction de l'ensemble discret des rotations. Bien entendu, l'erreur est
moindre pour un pas de discrétisation plus �n. De plus, ce test montre également
que la précision ne dépend pas uniquement de l'ensemble des rotations pré-calculées,
parce que l'erreur croit quand même en fonction de la translation. Cependant cette
augmentation est largement plus faible qu'en ne considérant une seule image DRR :
les rotations corrigent l'essentiel de l'erreur commise en e�ectuant un recalage rigide
entre des projections à e�ets de perspectives.
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Fig. 5.4 � Erreur des déplacements estimés par di�érentes méthodes en fonction de
translations de H

En�n, l'erreur due à la translation le long de l'axe Oz (face à la caméra) est
représentée par la quatrième et dernière courbe de la même �gure. Cette erreur n'est
pas corrigée par la nouvelle méthode et donc "1 = "2. Néanmoins, son in�uence est
faible comparée aux autres paramètres (distance patient-caméra élevée par rapport
à la taille de l'objet). Les translations le long de l'axe Oy conduisent évidemment à
des résultats identiques qui ne sont pas reportés ici.

5.4.3 In�uence des rotations

De la même manière que les tests précédents, la �gure 5.5 présente les erreurs "1
et "2 en fonction de rotations autour de l'axe Ox, de 0Æ à 30Æ. Dans ce cas, la précision
dépend uniquement de la �nesse de discrétisation de l'ensemble des rotations pré-
calculées. De plus, pour une rotation face à la caméra, i.e. autour de l'axe Oz,
les deux méthodes sont équivalentes puisque cette rotation peut être exactement
retrouvée par la procédure de recalage : il n'y a pas de déformations perspectives.
Cela n'est valide que si cette rotation est la dernière e�ectuée parmi les trois rotations
de l'équation 5.1.

5.4.4 In�uence d'un déplacement composé

Notre dernier test consiste à représenter l'erreur de chaque méthode en fonction
d'une transformation de référence complexe : nous débutons par l'ensemble de para-
mètres


0 = f�x = 0; �y = 0; �z = 0; � = 0; � = 0;  = 0g
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Fig. 5.5 � Erreur des déplacements estimés par di�érentes méthodes en fonction de
rotations de H

et augmentons l'amplitude du déplacement par itération régulière de chaque pa-
ramètre jusqu'à


30 = f�x = 30; �y = 30; �z = 30; � = 6Æ; � = 6Æ;  = 6Æg
Pour ce test, la précision des rotations pré-calculées est de 1Æ.
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Fig. 5.6 � Erreur des déplacements estimés par di�érentes méthodes en fonction de
transformations composées

Encore une fois, ces expériences con�rment l'avantage de prendre en considération
les deux rotations le long d'axes perpendiculaires à l'axe de visée, r� et r , car
c'est de là que provient l'essentiel de l'erreur d'approximation de projection 3D par
une transformation rigide 2D. Cependant, ces tests con�rment uniquement la partie
géométrique de notre approche, il reste maintenant à tester la validité de l'hypothèse
selon laquelle une mesure de similarité peut être utilisée pour sélectionner la meilleure
image.
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5.5 Évaluations expérimentales

Les bonnes perspectives de précision que nous laisse entrevoir la section précé-
dente dépendent de deux conditions. La première concerne la capacité à extraire
l'image ~D de l'ensemble � qui est la plus similaire à l'image portale I. La deuxième
condition est liée à la première, il faut que le recalage entre ~D et I conduise à la
transformation 2D la plus correcte possible. Le point clé de cette méthode réside
donc dans le recalage par mesure de similarité et dans la capacité de cette mesure à
comparer di�érents couples d'images. Les sections qui suivent présentent donc di�é-
rentes séries d'expérimentations sur diverses images.

5.5.1 Matériels et méthodes

Images

Nous disposons d'un volume scanner centré sur le bassin d'un patient (voir �-
gure 5.1 page 98), ayant servi il y a quelques années au traitement d'un cancer de
la prostate. Comme nous ne disposons pas d'informations sur les déplacements du
patient ayant généré les images MVI à notre disposition, nous avons décidé de les
simuler a�n de pouvoir contrôler les déplacements à retrouver. Les pseudo-MVI sont
ainsi crées par rendus volumiques puis dégradées de manière importante correspon-
dant à l'ajout d'un bruit Gaussien de forte amplitude. Ce système nous permet éga-
lement de générer des prises de vues orthogonales, désignées par vue de face, image
notée I1, et vue de pro�l, image notée I2, comme c'est le cas en situation clinique.
La �gure 5.7 présente les versions normale puis bruitée des rendus volumiques de
chaque vue.

Déplacements simulés du patient

L'amplitude maximale des erreurs de placement du patient est de l'ordre du
centimètre et de quelques degrés [Vas98]. Plus précisément, une étude décrite par
Mock et al. dans [MDW+99], montre que dans 95% des cas, des marges de sécurité
de 1 cm sont su�santes. Environ 85% des déplacements observés impliquent des
translations inférieures à 6mm ; quant aux rotations, di�ciles à estimer, les valeurs
maximales sont autour de 3Æ. Des transformations correspondant à cet ordre de
grandeur ont donc été appliquées au volume a�n de générer les pseudo-MVI. Il s'agit
de transformations délicates à retrouver car elles impliquent des combinaisons de
rotations hors-plan, engendrant plusieurs types de déformations. Ce type de rotation
est rarement pris en compte lors des études de cas proposées dans la littérature alors
qu'il correspond à une situation réelle. Nous avons montré ces images (pseudo-MVI
et DRR de référence) à un radiothérapeute professionnel qui s'est déclaré incapable
de retrouver correctement le déplacement du patient.

Génération des DRR candidats

Suivant notre démarche, décrite section 5.3.4.2, deux ensembles �1 (vue de face)
et �2 (vue de pro�l) ont été générés. Les ensembles discrets des paramètres des
rotations pré-calculées T 1

n;m = r�mr n et T 2
n;m = r�mr�n ont été choisis de la manière

suivante :
f�mg = f ng = [�7Æ; +7Æ] pour �1
et f�mg = f�ng = [�7Æ; +7Æ] pour �2
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(a) Rendu volumique normal (vue de face) (b) Rendu volumique bruité (vue de face)

(c) Rendu volumique normal (vue de pro-
�l)

(d) Rendu volumique bruité (vue de pro-
�l)

Fig. 5.7 � pseudo-MVI utilisées lors des tests
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Le pas d'échantillonnage est de 1Æ, ce qui correspond à 225 images par ensemble,
notéesD1

m;n etD
2
m;n. Notons, que les pseudo-MVI ne correspondent à aucune image

des ensembles �, même avant qu'elles ne soient dégradées, car les rotations se com-
binent aux translations et conduisent à des déformations qui ne sont pas présentes
dans ces ensembles. Les �gures 5.8 et 5.9 montrent un échantillon de ces deux en-
sembles.

Fig. 5.8 � Échantillon de l'ensemble �1 (vue de pro�l)

Paramètres des recalages

L'ensemble des recalages 2D entre les images portales simulées et chaque DRR
est ensuite e�ectué. Il est important de choisir, non seulement la même mesure de
similarité S pour chaque mise en correspondance, mais également la même procédure
d'interpolation. En premier lieu parce que S va servir de critère de comparaison entre
couples d'images, de la même manière que lors des tests expérimentaux de requêtes
par le contenu présentés section 2.3.2. D'autre part, nous avons vu au chapitre 3
l'importance que revêt l'interpolation dans le résultat et les modi�cations du critère
qu'elle implique. Nous avons choisi dans un premier temps l'information mutuelle
normalisée (u de Theil) et l'interpolation par volume partiel. Le choix de la mesure
de similarité est ici uniquement basé sur des critères expérimentaux, mais fera l'objet
de futures études.

Quant aux autres paramètres des procédures de recalages, essentiellement critère
d'arrêt et valeur de tolérance de la procédure d'optimisation, ils ont été �xés au
préalable et sont également identiques pour tous les recalages.
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Fig. 5.9 � Échantillon de l'ensemble �2 (vue de face)

5.5.2 Résultats

Nous présentons successivement les deux étapes de la méthode : résultats des
séries de recalages et résultats des minimisations.

5.5.2.1 Étapes de recalages

Soit Sin;m = S( ~Rim;n(Di
m;n) ; Ii) la valeur de la mesure de similarité lors de la

convergence du recalage entre Di
m;n et Ii, avec i égal à 1 (vue de face) ou 2 (vue

de pro�l). A�n de juger des e�ets de la dégradation appliquée aux images, nous
présentons les valeurs Sin;m sur l'axe vertical en fonction des rotations sur les axes
horizontaux, pour les deux types d'images, avec et sans bruit, ainsi que pour les deux
points de vue (pro�l �gure 5.10 et face 5.11). Le déplacement dont les résultats sont
présentés sous cette forme correspond à des translations de 6mm selon chaque axe,
et à 3Æ selon les trois rotations. Seuls les résultats de ce déplacement sont présentés
dans cette section car les autres, étudiés section suivante, conduisent à des �gures
similaires.

Plusieurs enseignements peuvent être tirés de ces �gures. Nous constatons tout
d'abord que la valeur de la mesure de similarité S varie régulièrement en fonction
des rotations et qu'il y a un point optimal bien dé�ni. Ensuite, les dégradations des
images entraînent une certaine uniformisation des valeurs Sn;m qui est bien entendu
plus faible. L'échelle des valeurs du critère est d'environ de 1:2 à 3 lorsque les images
ne sont pas bruitées, et de 0:6 à 0:9 lorsqu'elles le sont. Cependant, l'essentiel de cette
étape est préservé, les maxima correspondent aux mêmes paramètres de rotations que
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Fig. 5.10 � Résultats des recalages en fonction de �m et  n, vue de pro�l
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Fig. 5.11 � Résultats des recalages en fonction de �m et �n, vue de face
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ceux obtenus avec les images non-bruitées.

Nous remarquons également que l'in�uence des deux types de rotations sur la
valeur du critère de similarité n'est pas identique : par exemple, celui-ci diminue plus
fortement pour les rotations autour de l'axe Oz que pour celles autour de l'axe Oy.
Cela est cependant sans incidence sur la suite de la méthode, puisque seul le recalage
correspondant à la valeur maximale sera utilisé.

Remarque : comme il ne s'agit pas ici de véritables images MVI, on peut se de-
mander si le même phénomène de régularité est similaire en situation réelle. Pour le
véri�er, des tests de mêmes natures ont été e�ectués avec de véritables MVI. Nous
avons ainsi utilisé un objet arti�ciel spéci�que, représentant (vaguement, avouons-le)
un bassin. Cet objet, composé de tubes et de plaques de plexiglas, a été construit
par les médecins du centre Léon Bérard sur la demande de M. Feschet. Un scanner
X et plusieurs images MVI ont été acquises à partir de ce fantôme, voir �gure 5.12
(page 115).

Fig. 5.12 � DRR et MVI de l'objet arti�ciel

Par contre, nous ne connaissons que de manière imprécise les déplacements de
l'objet arti�ciel correspondant aux acquisitions MVI, c'est pourquoi les étapes sui-
vantes de la méthode n'ont pas été réalisées sur cet ensemble d'images. Nous men-
tionnons la série de tests suivante pour illustrer le fait que les recalages conduisent
bien à une variation régulière du critère de similarité autour d'un unique maximum,
voir �gure 5.13 page 116.

De la même manière qu'avec les images précédentes, l'in�uence sur le critère des
rotations autour de l'axe Ox est plus importante que pour les rotations autour de
Oy.

Conclusion de la première étape

Il apparaît donc que la recherche basée sur le contenu parmi l'ensemble des images
candidats est pertinente, malgré les déformations des images : le critère de similarité
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Fig. 5.13 � Résultat des recalages en fonction de �m et  n

permet de distinguer des ensembles �i les images les plus similaires aux images
portales. Dans la section suivante, nous montrons que les images ainsi déterminées
et notées ~D, permettent à l'étape de minimisation de retrouver une estimation très
correcte du déplacement du patient.

5.5.2.2 Étape de minimisation

À la suite de la première étape, l'étape de minimisation dé�nie équation 5.6 est
appliquée dans le but de trouver l'estimation �nale du déplacement. Cette étape uti-
lise uniquement les résultats des recalages conduisant aux valeurs maximales de Sin;m,
i.e. les maxima des �gures précédentes, vues de face et de pro�l. A�n d'évaluer la pré-
cision de la méthode, l'erreur RMS est calculée entre l'estimation du déplacement et
la transformation de référence. De plus, l'ensemble de la procédure (recalages, mini-
misation, calcul de l'erreur) a été e�ectuée pour plusieurs déplacements de référence.
Le tableau 5.1 résume ces résultats, les translations sont indiquées en millimètres et
les rotations en degrés.

La première constatation est que le déplacement de référence est retrouvé de
manière très précise, la plupart du temps avec moins de 1mm ou de 1Æ d'erreur.
Notons que tous les déplacements testés comportent des rotations hors-plan et des
translations simultanées de l'ordre du centimètre ce qui, d'après [MDW+99], est
supérieur à la grande majorité des déplacements réellement observés. De plus, les
estimations pour des images fortement bruitées ne sont que légèrement a�ectées par
cette dégradation. Les procédures de recalage sont en e�et robustes et produisent
dans les deux cas des transformations 2D équivalentes ou très proches. Cependant,
lorsqu'une di�érence non négligeable de résultats, par exemple pour la dernière ligne
du tableau, est observable, c'est que la mesure de similarité n'a pas conduit à la
sélection de la meilleure image dans l'ensemble �. En�n, pour des déplacements plus
importants, la précision du déplacement obtenu, bien qu'acceptable, décroit.

La précision indiquée ici n'est qu'une première évaluation de la méthode propo-
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Images �x �y �z Rx Ry Rz Erreur "
Référence -6 -6 -6 -3 -3 -3 0
Non bruitées -6.02 -5.88 -5.30 -2.73 -3.05 -2.80 0.676
Bruitées -6.00 -6.10 -5.29 -2.76 -3.06 -2.81 0.685
Référence -4 6 6 -3 4 5 0
Non bruitées -4.53 5.52 5.20 -3.06 3.77 5.13 0.842
Bruitées -4.48 4.66 5.19 -2.94 3.85 5.16 1.518
Référence 16 11 -6 -4 -3 -4 0
Non bruitées 15.24 11.09 -3.92 -3.96 -2.83 -4.00 0.874
Bruitées 15.21 10.17 -4.06 -4.09 -2.80 -4.03 1.220
Référence -10 -10 -6 -4 -5 -6 0
Non bruitées -9.16 -10.96 -6.10 -3.89 -4.72 -6.38 1.547
Bruitées -9.08 -10.88 -7.82 -4.26 -4.88 -6.01 1.336
Référence 6 -14 -12 -3 -2 -2 0
Non bruitées 7.96 -13.77 -11.90 -2.54 -1.84 -1.90 1.954
Bruitées 8.37 -15.35 -13.86 -3.52 -2.75 -2.27 3.104

Tab. 5.1 � Déplacements estimés et erreurs par rapport au déplacement de référence

sée. En e�et, en diminuant le pas de discrétisation des paramètres de rotations lors
de la génération des images candidates (égal à 1Æ dans nos tests), il est probable
qu'une précision supérieure pourrait être atteinte (voir les simulations numériques
section 5.4). Bien entendu, cela augmenterait par contre la taille des ensembles � et
donc le nombre de recalages a e�ectuer.

Notons en�n que deux vues (face et pro�l) ont été utilisées pour l'ensemble de la
procédure. Bien que l'apport d'une seconde acquisition est toujours positive sur la
précision de l'estimation, dans plusieurs cas, une seule vue conduit à un déplacement
acceptable. Il serait peut être intéressant à plus long terme d'étudier cette voie, car
elle permettrait ainsi de réduire le volume de la dose d'irradiation reçue par le patient.

5.5.2.3 Corrélation entre la précision et le critère de similarité

Nous avons formulé l'hypothèse selon laquelle l'image de l'ensemble � la plus adé-
quate est celle conduisant à la valeur maximale de la mesure de similarité, l'image ~D.
Pour l'illustrer, nous avons e�ectué l'étape de minimisation pour toutes les transfor-
mations résultant de l'ensemble des recalages et non pas uniquement pour le recalage
avec ~D. Ainsi, à chaque recalage correspond une estimation ~Rm;n du déplacement du
patient. Comme le déplacement exact est parfaitement connu, nous calculons pour
chacune de ces estimations l'erreur quadratique moyenne, notée "m;n. La �gure 5.14
présente deux exemples de ces expériences (les autres tests présentent des compor-
tement similaires), en a�chant l'erreur "m;n en fonction de l'ensemble de rotations,
de la même manière que les �gures précédentes présentaient le critère Sn;m.

Nous observons alors que le recalage avec ~D conduit bien à l'estimation la plus
intéressante de l'ensemble, c'est à dire celle dont l'erreur est minimale. De plus,
l'aspect de la courbe des erreurs présente de fortes corrélations avec celle des mesures
Sn;m, en particulier autour des valeurs extrêmes : quand la valeur de la mesure de
similarité est élevée, l'erreur est faible. Cela permet ainsi d'envisager l'utilisation
d'une procédure de recherche dans l'ensemble � non nécessairement exhaustive. En
e�et, même si cette procédure de recherche échoue et ne conduit pas au maximum de
Sn;m mais à une valeur proche, l'estimation du déplacement que donnera la procédure
de minimisation sera quand même proche de la transformation voulue. Cela signi�e

- 117 -



Chapitre 5. Positionnement de patients

172 174 176 178 180 182 184 186 188
Rotation Ry −8

−6
−4

−2
0

2
4

6
8

Rotation Rx

0
5

10
15
20
25
30
35
40
45

Erreur εn,m

(a) Image non-bruitée (vue de pro�l, voir �gure 5.10(a))

−98
−96

−94
−92

−90
−88

−86
−84

−82

Rotation Ry

−8−6−4−202468

Rotation Rz

0

5

10

15

20

25

30

35

Erreur εn,m

(b) Image bruitée (vue de face, voir �gure 5.11(b))

Fig. 5.14 � Erreurs "m;n en fonction de �m et  n
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donc que la recherche de l'image ~D dans l'ensemble � supporte une certaine marge
d'erreur et peut être accélérée.

5.5.3 Considération temporelle

Dans l'état actuel, cette approche ne rentre pas dans les temps de calcul im-
posés lors des séances d'irradiation, c'est-à-dire une dizaine de minutes maximum.
Cependant, la majorité du temps de calcul réside dans les nombreuses procédures
de recalages car l'étape de minimisation est purement géométrique et pratiquement
instantanée. Ainsi, en reprenant les mêmes paramètres que lors des tests précédents,
2� 225 recalages ont été e�ectués. En moyenne, un recalage prend environ moins de
30 secondes (tests e�ectués sous Linux avec un PC 300 Mhz), ce qui conduit à un
temps global d'environ 3:75 heures. Néanmoins, plusieurs voies di�érentes permettent
une diminution très importante de ce temps de calcul apparemment élevé.

Tout d'abord, au sein de chaque recalage, di�érents moyens permettent d'accé-
lérer le processus. Ainsi, comme mentionné au chapitre 4, il est possible d'utiliser
la paramétrisation des rotations en trois passes. De plus, cette technique peut être
couplée à l'utilisation de la procédure du plus proche voisin à la place de celle par
volume partiel, au détriment d'une légère perte de précision. Nous avons utilisé cette
approche et obtenu un temps de calcul moyen inférieur à 10 secondes pour une pro-
cédure de recalage complète (images 2D de taille 512 � 405, recalages d'environ 200
itérations). De plus, la complexité d'un recalage étant linéaire suivant le nombre de
pixels de l'image �ottante, il su�t de sous-échantillonner cette dernière pour obte-
nir un gain supplémentaire de temps. Ne pas utiliser toute l'information de l'image
conduit potentiellement à une certaine perte de précision. Cependant, dans les tests
que nous avons e�ectués, avec un seul pixel sur quatre utilisé, la précision obtenue,
bien qu'inférieure aux précisions précédentes, leur est tout de même comparable. Il
parait donc naturel de sous-échantillonner les images lors des premiers recalages,
pour ensuite préciser les paramètres 2D des transformations avec des recalages à
pleine résolution, mais uniquement à partir d'images de � ayant conduit aux valeurs
maximum de la mesure de similarité.

D'autre part, nous e�ectuons jusqu'à présent une recherche exhaustive des en-
sembles �i, conduisant à autant de recalages que d'images pré-calculées. Comme
déjà mentionné, il parait probable, de part la régularité du critère de similarité,
qu'une technique de minimisation permettrait d'éviter un bon nombre de recalages.
De manière très simple, il su�rait par exemple d'e�ectuer un recalage sur deux selon
chaque paramètre de rotation (discrétisation des rotations de 2Æ au lieu d'un seul),
puis d'a�ner ensuite le résultat en réalisant quelques autres recalages autour du point
maximal trouvé. Cette simple optimisation permettrait de diminuer d'au moins un
facteur 4 le nombre de recalages mais sans garantie toutefois sur la maximum trouvé.
L'utilisation de véritables techniques d'optimisation, telle que celle de Powell-Brent,
fera l'objet de nos prochaines expériences.

Cumulées, les deux techniques qui viennent d'être décrites permettent d'envisa-
ger des temps de calcul de l'ordre d'un quart d'heure, environ 100 recalages de 10
secondes, ce qui est compatible avec les contraintes cliniques. Notons en�n, que cette
estimation est calculée à partir de temps obtenus sur une station de travail banalisée
(un PC), sans aucun matériel spéci�que. L'utilisation de techniques parallèles d'ima-
gerie (voir chapitre suivant) permettrait de réduire encore ces temps, permettant
également d'augmenter la précision de la méthode.
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5.6 Conclusion

L'évaluation de la position 3D d'un objet à partir uniquement de la connaissance
de vues projectives est une problématique de traitement et d'analyse d'images qui
possède de nombreuses applications : images satellites ou spatiales, de vidéos ou
photographies de scènes. Dans ce chapitre, nous avons abordé ce domaine du point
de vue du positionnement de patient en radiothérapie conformationnelle pour le
traitement du cancer. Dans cette application, le positionnement est critique et doit
être le plus précis possible puisqu'il conditionne la thérapeutique du patient.

Une approche originale utilisant les méthodes de recalages iconiques par mesure
de similarité a été présentée. Elle repose sur la génération d'un ensemble d'images
correspondant à certaines positions particulières du patient. Ces positions sont choi-
sies de manière à couvrir en partie les déformations les plus importantes qu'il est
possible d'observer sur les images de contrôle (les rotations hors-plan, les transla-
tions importantes). Nous montrons également lors d'une simulation numérique que
les translations importantes conduisent à des déformations proches de ces rotations
hors-plan. Ensuite, le point clé réside dans la détermination de l'image la plus sem-
blable à celle observée parmi l'ensemble des images candidates, grâce à l'utilisation
de la valeur �nale après recalage du critère de similarité. Une simple minimisation
géométrique entre points homologues termine le processus.

Une spéci�cité importante de cette approche est qu'elle ne nécessite aucune étape
de segmentation, ni du volume scanner, ni, ce qui est plus important, des images
portales. De plus, nous montrons qu'elle est potentiellement précise et permet de
retrouver des déplacements importants, même composés de rotations complexes. Elle
semble également robuste à des dégradations importantes des images de contrôle.
En�n, le nombre d'images pré-calculées détermine la précision désirée et o�re un
certain degré de contrôle sur le résultat.

Nous voulons mettre l'accent ici sur le fait que ce chapitre a pour objectif de
présenter une première évaluation de la faisabilité de la méthode en termes de pré-
cision. Comme de nombreuses techniques nous paraissent aptes à faire passer le
problème du temps de calcul au second plan, notre prochaine étape sera d'e�ectuer
une série conséquente de tests avec de véritables images MVI d'un fantôme dont
les déplacements seront mesurés précisément. Une collaboration avec des médecins
radiothérapeutes a déjà débuté sur ce sujet et le projet devrait se mettre en place au
début de l'année prochaine. Au niveau de la méthode elle-même, la prochaine étape
sera de concevoir une technique d'optimisation permettant de diminuer le nombre
de recalages nécessaire pour trouver l'image adéquate. À plus long terme, comme
notre méthode ne repose sur aucune particularité des images grâce aux recalages par
mesure de similarité, elle pourrait être adaptée pour d'autre type de modalité que
les images MVIs.
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