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Résumé —Nous présentons dans cet article un nouvel algorithme de recalage d’images médicales. L'originalité de notre approche repose d’une
part sur l'utilisation de I'information mutuelle quadratique, et d’autre part sur la mise en ceuvre d’une nouvelle méthode adaptative d’estimation
non-paramétrique de densité de probabilité. La méthode employée ne requiert aucune information a priori sur les images et entraine une baisse
considérable du temps de calcul comparée aux méthodes traditionnelles d’estimation adaptative par noyau.

Abstract — We present a new highly-accurate similarity criterion for medical image registration, inspired from mutual information. The novelty

of our approach lies first, in the use of quadratic mutual information, and second, in a new adaptive kernel density estimation which does not
require any prior information on the image. Practically, our method exhibits a drastic decrease of the computation cost compared to conventional
adaptive kernels.

1 Introduction Puis, nous décrirons notre technique d’estimation par noyau
adaptatif, nous montrerons par ailleurs comment nous l'intro-

De nos jours, pour localiser une tumeur, planifier un acte chiduisons dans le calcul de I'entropie de Renyi. Par la suite, nous
rurgical ou comprendre un processus physiologique, les radieiétaillerons les différentes étapes de I'algorithme de recalage.
logues utilisent des informations provenant de modalités d’ad-a premiére consiste en un alignement affine et la deuxiéme
quisition différentes. Pour établir une stratégie thérapeutiquen un alignement non-linéaire basé sur I'utilisation de la dé-
efficace, ces informations doivent étre représentées conjointsrmation de formes libres «FFD» introduits par Sedeberg en
ment. Une étape primordiale de ce processus est la fusion d@86 [4]. Enfin, pour conclure nous présenterons les résultats
donnees qui fait appel aecalage spatial obtenus sur des données multimodales cliniques.

Récemment, plusieurs méthodes ont été proposées pour ré-
s,oudre, le prgbleme giu recalage qes images medlcales_. Qn Sﬁf'érmalisme
éma s’est démarqué des autres : le recalage par maximisation
de l'information mutuelle. Proposée par Viola et Wells [1] et NotonsU et V les deux volumes a recaldy. est appelé
Collignon [2], l'information mutuelle évalue la corrélation sta- volume de référence ét le volume de destination. On note
tistique entre différents jeux de données. Dans un contexte d’ifide modele de transformation des coordonnées du volime
gerie, elle quantifie I'information que contient une image suwers celles dé/, on associe & l'intensité d'un voxelp du
une autre image. De ce fait, elle a la capacité de décrire unlumeU (p), et ay I'intensité d’'un voxel du volume de desti-
relation non-linéaire entre les intensités et convient alors pourationV (6(p)). La transformatior®,.., qui correspond au re-
le recalage multimodal. Cependant celle-ci présente I'inconvéalage est obtenue lorsque 'information mutuelle quadratique
nient de nécessiter un temps de calcul important. Ceci étant dg entreU (p) etV (6(p)) est maximale.
au calcul de I'histogramme, obligatoire pour le calcul de I'en-
tropie de Shannon. Pour réduire le temps de calcul du critére Oreq = “TQ?GI(IT(U(]))’ V(6(p)) @
de similarité nous étendons les travaux de Principe et al.[3],
basés sur I'utilisation de I'entropie de Renyi obtenue a partizl

, o o ’ ! Information Mutuelle Quadratique
d’'une estimation de densité par noyau gaussien, au probléme

de recalage. Le critére de similarité que nous utilisons est issu de I'en-
tropie de Renyi. Elle est définie par I'équation quadratique sui-
vante :

2 Méthodes Hp(x)=— log(/ p(z)? dx) 2

Dans un premier temps nous introduirons la notion d’'infor-ou p(z) est la densité de probabilité etest une variable aléa-
mation mutuelle quadratique, nous montrerons que I'emploi dioire.
I'entropie de Renyi a la place de I'entropie de Shannon réduit En utilisant I'inégalité de Cauchy-Schwartz I'information mu-
considérablement le temps de calcul de I'information mutuelletuelle quadratique entre deux variables aléataires y peut



étre exprimée de la fagon suivante :

F N; F Ng

Ir(X,Y) = //p(flf?y)2 dedy + //p(x)2 p(x)?dvdy—  Hr(w)=—log (%ZZZZNlNk Glas—a, Z””LE““))
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(7)

2 / / p(x) p(y) p(z,y) drdy dz(3)

2.3 Maximisation de I'information mutuelle qua-
2.2 Fonction de densité de probabilité dratique

Une fagon d’estimer I'histogramme conjoint, nécessaire ag-3-1 Formulation linéaire de I'algorithme de recalage
calcul de Ign?rople,cest de, Lez(ajhselr une est|ma_t||_or] de OIenS!t’?ransformation Linéaire : La transformation linéaire cor-
non paramétrique. Ces métho e,s argement ut,l isées en tra”i%'spond 3 une déformation affine -
ment du signal et des images s’appuient sur I'hypothése que
I"on ne dispose d’a}ucune infqrmation a priori sur la distribution Orincar :Pa =S Rps+T (8)
a estimer. Elle présentent ainsi un grand avantage par rapport
aux méthodes paramétriques qui nécessitent la connaissancepdiet ps correspondent respectivement aux points destinations
comportement du processus mis en jeu. La plus populaire de$ aux points initiaux,S' est la matrice d'échelle® est la ma-
méthodes d’estimation non-paramétriques est la méthode digce de rotation ef’ est le vecteur de translation.

Parzen [5]. Etant donnés N échantillons{...X v} tirés d’'une Le critere de similarité que nous développons est continu
population ayant une densité de probabilité), I'estimation et différentiable, rendant possible I'utilisation d’'une méthode
par Parzen d’'un événemens’écrit : d’estimation quadratique. Nous utilisons une méthode de gra-
LN dient conjugé :
~ r — T
for= 3 X5k (5) @ ey
i=1 0" :=0""" + An.ﬁ 9)

Ou k est la fonctionnoyay b est lataille du noyau dit aussi
parametre de lissage

L’estimation dépend principalement du métapararﬂét[ﬁf- 2.3.2 Formulation non-linéaire de I’algorithme de reca-
férentes méthodes ont été proposées pour évaluer de facon adap- lage
tatiye celui-ci [6], la plupart d’entr(? elles “t”‘sef“ Ia'minimi- Transformation non-linéaire :  Le modéle de transforma-
sation d'une erreur pour chaque étape de l'estimation, ce 9%bns gui modélise au mieux les déformations internes des or-

entraine un codt de calcul important. Notre idee est de redUIreanes est le principe des déformations des formes libres «FFD»

limpact du parametre de lissage dans le processus d eSt'mEB', 4]. La premiére étape de déformation consiste a assigner a

tion en limitant I'espace de travail a de petites régions qu . .
N N .+ thacun des points de la forme contenu dans le volume des dé-

nous appellerons «fenétres». Ces fenétres sont constrwte§ a . .
- formations un ensemble de coordonnées locales. Le volume de

partir de points diintérét dans Fimage qui sont SEElecuonne%jéformation est un parallélépipéde formé par un ensemble de

automatiqguement par une technique d’'échantillonnage non pa-

- . : . .points de contrdle, les axes sont définis par les vecteurs ortho-
ramétrique : «Nonparametric Adaptive Importance Samplm%

R , ; : onauxs,t, etu. La fonction de déformation est un produit de
(NAIS)» [7]. Il est a noter qu’aucun calcul d’erreur ne s'effec-7". = ; .
X ~ o ; troisieme ordre de tenseurs B-spline. La nouvelle posigion
tue pour adapter la taille de la fenétre d’estimation et qu’aucun _ =~ ', . : X
. N . ; . aprés déformation de tout point ayant les coordonnées()
traitement a priori des images n’est opéré. Pour un noyau gaus-

. . P : ] S'écrit sous la forme :
sien, la méthode s’écrit de la fagon suivante :
0

1o N
p(z) = F Z N, Z Gz — x;, Xi5) (5) Gigh(s:t:u) = Y PistjemkinBi(s)Bn(t) Ba(u)
i=1 """ j=1

l,m,n=—3
. 14 . (10)
Ou les;; correspondant aux éléments de la matrice de cova- oy p, j & sont respectivement ™, jeme, keme point de

riance, F étantle nombre de fenétresyete nombre d’échantill- contrgle dans les directionst, etu , B, sont les fonctions B-
ons par fenétre. spline de «lissage».

La combinaison de I'entropie de Renyi avec une méthode | ¢ nombre de points de controle varie selon la taille des
d’estimation non paramétrique a noyau gaussien diminue dgages a recaler. Généralement les points sont espacés de 10
maniere significative le temps de calcul : a 20mm selon les applications et le choix de I'utilisateur.

Le recalage non-linéaire s'applique une fois le recalage af-
/wG(x =i, %1)G(z — a5, Ta)de = Gla; — a5, 51 + %) fine réalisé. Afin de maximiser I'information mutuelle quadra-
(6) tique nous utilisons une méthode de recherche globale de Po-

La convolution de deux gaussiennes centrées respectivememtll [9]. Une méthode d’optimisation quadratique aurait été
aa; eta; est une gaussienne centréaa-(a;) avec une cova- bénéfique en temps de calcul car la transformation non-linéaire
riance égale a la somme des covariances initiales. n'est paramétrée que par quelques points de contrdle. Cepen-

L'entropie est réduite a une simple somme d’interactions mudant ce type de méthodes est sensible aux maxima locaux et
tuelles entre tous les échantillons : donc moins robuste.



Formule globale du critére de similarité

Indépendamment du modéle de déformation utilisé, le critére
de similarité s’écrit de la maniére suivante :

Ir = V(GJU)Q + V$2y2 — 2V (12)
1 F N, F N 1

View2 =75 0,000 N.N, G(wj — wi, (Bij + X))
i j k1 ¢

avec w : [z, y]”

1 : 1
Viy = EYYYTTT (MG(%*M» i tEn)-

G(yj — Yn, ZL] + Zmn))

1 F N, F Ng 1
Vm2y2 = (ﬁ Zz:zj:zk:zl: NN, G(l’j —xy, E,‘j + Egk)).

F N; F Ny

1 1
(ﬁ IS N, G~z + Elk))
iog ko1

Il est a préciser que I'algorithme est exécuté selon un schéma
multirésolution. Une pyramide spline est calculée pour les vo-

lumes a recaler. Les paramétres des transformations obtenu
dans chaque résolution sont validés dans la résolution suivante|
La convergence est satisfaite lorsque les parametres restent in
changés pour trois résolutions successives.

FiG. 1 — Simulation du probléme de recalage par application
de déformations de niveaux de gris et de transformations géo-

3 Reésultats e
metrlques connues.

Pour valider notre algorithme, nous avons simulé le probléme
du recalage en appliquant des transformations géométriques
(Affines + FFD ) et des déviations du niveau de gris connues
sur un volume initial, Figure 1. L'erreur de recalage a été calcu-
Iée en effectuant la moyenne des distances euclidiennes entrele

volume initial et le volume recalé. Pour des données tomoder Recalage sur reperes osseux
sitométriques (CT-scan) de 512x512x46 Voxels, I'erreur était ‘S-"““""-“"“;"c‘;:’l‘lfl‘z‘" piaties
de I'ordre de 0.14 (unité pixel). Les paramétres des transformajass, =

tions correspondent a un déplacement aléatoire compris en
-10 et 10 (unité pixel) des points de contrdle du modéle FFD,
Le temps de calcul sur un PC {Intel P4 (1GHz),512Mo RAM}
est de I'ordre de 4 min.
Concernant notre travail sur la curiethérapie prostatique [10
desimages CT et IRM de 14 patients ont été utilisées pour év
luer la robustesse et le temps de calcul de notre algorithme s
des données réelles. Nous présentons dans la figure 2 les
sultats de la comparaison entre un recalage automatique uti
sant notre algorithme et une superposition manuelle effectue
par un expert. Les données Scanner et IRM sont de 512x51
pixels. L'erreur de recalage était de 0.12 mm pour le recalage
automatique et de 0.20 mm pour le recalage manuelle.
Enfin nous avons comparé notre méthode avec une méthode
basée sur la maximisation de I'information mutuelle normali-

sée. Nous avons noté une amélioration en temps de calcul d'(i®- 2 — Comparaison du recalage TDM/IRM automatique et
facteur 4 environ sans grandes pertes en précision. Les tablediianuelle (superposition des structures osseuses). Evaluation
1 et 2 montrent les différents résultats obtenus pour un recalatﬁ’é‘r superposition des grains radioactifs dans la prostate.
TDM/IRM. La taille des données TDM était de 512x512x70

voxels et la taille des données IRM était de 256x256x45 voxels.

= —




TAB. 1 — Recalage par maximisation de I'information mutuelle [4] T. Sederberg and S.R. Parfyree-form deformation of

normalisée : évaluation du temps de calcul et de I'erreur de

recalage.
Transformation SSD Temps de calcu
Affine 18,54/24,76 4min
Affine+FFD(20 mm)| 13,57/21,63 12min

(5]

(6]

TAB. 2 — Recalage par maximisation de I'information mutuelle [7]
quadratique : évaluation du temps de calcul et de I'erreur de

recalage.
Transformation SSD Temps de calcu
Affine 19,83/22,79 1.5min
Affine+FFD(20 mm)| 14,29/20,24 5min

L'erreur du recalag&SDcorrespond a la somme carrée des dif-

(8]

9]

férences d'intensités. Elle est présentée dans les tableaux 1 €flP]
en terme de moyenne et d’écart type : m/e.

4 Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté un nouvel algorithme
de recalage non-linéaire des images médicales. Nous avons in-

troduit une nouvelle méthode d’estimation non-paramétrique
de la densité de probabilité. Nous avons démontré que ['utili-
sation de I'information mutuelle quadratique combinée a notre
méthode d’estimation a noyau gaussien entraine une baisse consi-
dérable du temps de calcul de 'algorithme de recalage. Enfin,

nous avons validé notre méthode sur des données multimodales

cliniques.

L'algorithme a été intégré a un systéme informatique d'aide
a la décision. Il est utilisé quotidiennement dans le service de
neurochirurgie de I'hdpital Sainte-Anne et le service de radio-
logie de l'institut Curie. Les principales applications sont la

stéréotaxie et la curiethérapie prostatique.
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