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résumé et mots clés
Nous proposons dans cet article une méthode 3D d'estimation du flot optique conduisant & un recalage non-rigide mono-
modalité de volumes cérébraux. La formulation énergétique du probléme est enrichie par utilisation d’estimateurs robustes.
De plus un schéma d’optimisation efficace, multirésolution et multigrille, est proposé afin d’accélérer la recherche et d’amé-
liorer la qualité de I'estimation. Une segmentation anatomique du cortex est introduite dans le partitionnement adaptatif sur
lequel repose la minimisation multigrille, afin de limiter 'estimation @ un support cohérent, d’accélérer l'algorithme et de
raffiner I'estimation dans les zones importantes. Les apports de cette méthode sont démontrés sur des données réelles et ses
performances sont quantitativement évaluées sur des données simulées.

Recalage, atlas, imagerie médicale, schéma multigrille, estimateurs robustes.

abstract and key words
In this paper we describe a new method of medical image registration. We formulate the registration problem as a minimiza-
tion problem involving robust estimators. We propose an efficient hierarchical optimization framework which is both multireso-
lution and multigrid in order to accelerate the algorithm and to improve the quality of the estimation. An anatomical segmen-
fation of the cortex is infroduced in the adaptive partitioning of the volume on which the multigrid minimization is based. This
allows to limit the estimation to the areas of interest, to accelerate the algorithm, and to refine the estimation in specified areas.
The benefits of this method are demonstrated on real data and its performances are objectively evaluated on simulated data.

Registration, atlas matching, medical image processing, multigrid minimization, robust estimators.
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1. introduction

1.1. contexte

Depuis une dizaine d’années, les moyens d’observer le cerveau
ont considérablement progressé. Il existe désormais plusieurs
techniques d’imagerie anatomiques (IRM — imagerie par réso-
nance magnétique —, scanner, angiographie) mais aussi fonc-
tionnelles (PET, SPECT, IRMf, MEG, EEG). L origine physio-
logique des signaux de ces capteurs est différente, c’est pour-
quoi ils apportent des informations complémentaires qu’il
convient de fusionner pour en faire une utilisation optimale.
Dans ce cadre, le recalage d'images cérébrales est une étape
indispensable. On distingue plusieurs types de recalages
[2,23]:

—Le recalage mono-modalité intra-patient est utile en chirurgie,
soit pendant I’acte (recalage per-opératoire avec des informa-
tions préalablement acquises), soit aprés 1’opération (recalage
post opératoire pour validation).

— Le recalage multimodalité intra-patient sert & fusionner les
informations complémentaires des différents examens.

—Le recalage inter-sujet est stimulé par les projets d’atlas infor-
matiques du cortex. La construction d’un tel atlas fait I’objet de
recherches depuis presque 100 ans (Gall, Brodmann), et des
atlas papiers existent [40, 48]. Cependant I'utilisation des atlas
papiers est difficile (lisibilité, capacité d’évolution, difficulté
d’interprétation [23]). La constitution d’atlas informatiques im-
plique le développement d’outils de recalage inter-sujet
d’images cérébrales.

1.2. état de I'art

Le recalage mono-modalité inter-sujet en imagerie cérébrale fait
I’objet de nombreuses recherches, et plusieurs auteurs (34, 2,
52] ont présenté une classification de ces méthodes. Les critéres
utilisés sont en général la nature et la dimension des atiributs 2
metire en correspondance, le domaine de transformation
(local/global), le type de transformation utilisé, la mesure de
similarité et le schéma d’optimisation.

Ce type de recalage pose de nombreux probi2mes. Selon la sirni-
larité utilisée pour mettre en correspondance deux volumes, le
nombre de solutions admissibles peut &tre infini, et il est diffici-
le, voire impossible, d’apprécier avec précision la qualité du
recalage obtenu. Plusieurs auteurs proposent donc de se limiter
a la recherche de solutions qui préservent la topologie des strue-
tures. Nous savons malheureusement que cette hypothése est
fausse. Les anatomistes ont en effet montré que certains sillons
peuvent, selon les individus, étre « continus » ou scindés voire
absents dans certains cas. Sur ce point, on peut se référer par
exemple & I"atlas de Ono [40], Ces variabilités interdisent de for-
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muler I’hypothese d’équivalence topologique de deux cortex de
sujets différents. Nous avons choisi de présenter sur ce type de
recalage quelques méthodes en vue :

La premigre méthode de recalage est le référentiel stéréotaxique
de Talairach [48]. II s’agit de replacer, a ’aide d’une transfor-
mation affine par morceaux, tous les cerveaux dans une méme
boite englobante de taille et d’orientation connue.,

En raison de la taille des données, le probléme de recalage peut
gtre de trés grande dimension. C’est pourquoi plusieurs métho-
des utilisent la mise en correspondance d’un nombre plus réduits
d’attributs, comme des points [5, 17], des courbes [46] ou des
surfaces [18, 47]. Deux probl2mes se posent alors : celui de I’ex-
traction de ces atiributs ainsi que le choix de I’algorithme de
niise en correspondance et d’interpolation de la déformation sur
tout le volume. Les solutions proposées sont diverses:
Algorithme TPS (Thin Plate Splines) [15, 5], les transformations
splines [47], I'algorithme ICP (Iterative Closest Point) [46], ou
le modele de « ballons » [10].

Certaines méthodes de recalage s’inspirent de modgles physi-
ques, comme les déformations élastiques (équations de Navier)
[1, 20] ou fluides (équations de Navier-Stokes) [6, 8]. La mise
en ceuvre de ces méthodes est difficile, surtout pour les modéles
fluides méme s’ils présentent I’avantage de pouvoir générer
toutes les déformations possibles. Les auteurs contrélent en
général la déformation par la positivité du Jacobien, conduisant
alors 2 I’estimation de transformations conservant la topologie.
Christensen {7] a proposé une évolution trés intéressante des
méthodes fluides en estimant conjointement les champs
« directs » et « inverses », dans le but d’obtenir des déforma-
tions plus cohérentes.

Enfin d’autres méthodes utilisent les caractéristiques « images »
(méthodes iconiques). Thirion [50] puis Pennec et al. [41] pro-
posent la méthode des « démons », par référence aux démons de
Maxwell. Chaque démon exerce sur le modele une force (dépen-
dant de la polarité du démon et du gradient local) de manigre &
le repousser vers les données. D’autre part, Collins [12] estime
une transformation localement affine maximisant la corrélation
croisée des gradients de P'image. En imagerie cardiaque, Planat
et al. [42] proposent une méthode basée sur la pyramide neurac-
tive. Un maillage élastique sert de support spatial & I’estimation
de mouvement, et il se déforme de fagon a rejeter les disconti-
nuités de mouvement sur les frontidres entre mailles voisines.
L'estimation est hiérarchique et alterné (déformation du mailla-
ge puis estimation régularisée du flot optique). Les images trai-
tées sont des images cardiaques 2D et les déplacements sont dis-
crétisés ce qui conduit a des temps de calcul importants (plus de
30 minutes pour deux images 2D). Enfin Musse et al. [37] pro-
posent une méthode de recalage basée sur une minimisation de
la différence inter-image (DFD). Ce dernier critdre est fortement
non-linéaire et n’est pas robuste aux variations d’intensité qui
sont trés fréquentes dans les acquisitions IRM. L optimisation
considérée est une méthode hiérarchique basée sur la méthode
de Ritz [31]. Les fonctions de base utilisées dans ce contexte
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sont des @splines qui garantissent la continuité du champ
recherché mais ne fournissent que des transformations conser-
vant la topologie, qui ne peuvent &tre par conséquent que par-
tiellement cohérentes d’un point de vue anatomique.

1.3. méthode

Nous proposons ici une méthode 3D de recalage inter-sujet
mono-modalité. Nous formulons le probleme du recalage com-
me un probleme d’estimation de mouvement, qui a été étudié
par différents auteurs [3, 9, 26, 28, 44]. Les problemes de mise
en correspondance et d’estimation de mouvement sont en effet
trés proches [32].

La méthode poursuit le travail [36] en I'étendant au cas tridi-
mensionnel. Elle conduit dans ce cadre & un recalage mono-
modalité 3D non-linéaire et en lui adjoignant des contraintes
anatomiques. Le probléme est exprimé comme la minimisation
d’une fonction de cofit impliquant des estimateurs robustes afin
d’une part de limiter 1’incidence du bruit d’acquisition présent
dans les données IRM, et d’autre part de laisser apparaitre des
discontinuités dans le champ de déformation, permettant ainsi
d’estimer des transformations modifiant localement la topologie
des structures. L'hypothése de conservation de la topologie est
valide pour la plupart des structures cérébrales (structures in-
ternes en particulier), mais elle est mise en défaut lorsque I’on
s’intéresse & la mise en correspondance de structures corticales
(voir ’atlas de Ono [40] sur la variabilité des sillons corticaux).
De nombreuses tiches en vision peuvent étre exprimées comme
la minimisation d’une fonctionnelle. Cette optimisation est sou-
vent difficile, en raison de la dimension de I’espace de recherche
et de la non convexité du paysage énergétique. Afin de résoudre
ce probléme, les approches multigrilles [24] ont été développées
et appliquées en vision [49] et en estimation de mouvement [16].
En prenant inspiration sur ces méthodes, nous utilisons une
relaxation multigrille pour arnéliorer la qualité et la rapidité de
Pestimation. Au sein de cette approche hiérarchique, nous avons
mis en ceuvre une partition adaptative du volume afin de raffiner
I’estimation sur les zones « utiles » tout en limitant les efforts
sur les aulres régions. Nous utilisons un masque de segmenta-
tion anatomique du cortex pour guider cette partition adaptative
et pour mieux définir les zones «utiles ». Afin de pouvoir
prendre en compte des grandes déformations, ce modele est éga-
lement associé a une approche multirésolution, s’appuyant sur
une pyramide d’images obtenue au moyen de filtrages gaussiens
successifs et de sous-échantillonnages. Le schéma d’optimisa-
tion décrit dans cet article, comprenant les estimateurs robustes
et I’approche hiérarchique multirésolution/multigrille adaptati-
ve, ne se limite pas & 1’estimation 3D du flot optique mais peut
étre utilisé avec d’autres mesures de similarité pour estimer des
déformations non-rigide dans un cadre multimodalité [25],
(information mutuelle [53, 33}, rapport de corrélation [43] par
exemple).

2. description
de la méthode
de recalage

2.1. formulation générale

L’hypotheése de flot optique, introduite par Horn et Schunck
[26], consiste & supposer I’ invariance de la luminance d’un point
physique entre deux images. Elle s”écrit donc :
Jlstwyt) — f(s,12) = 0

ot & est un voxel du volume, ) et 2 sont les indices des deux
volumes & recaler (index temporel dans le cas d’acquisitions
dynamiques ou index dans une base de données), fest la fonc-
tion de luminance et w le champ de déformation A estimer. Sous
'hypothese de petits déplacements, cette équation est plus sou-
vent utilisée sous sa forme linéarisée, dit Equation de Contrainte
du Mouvement Apparent (ECMA) :

VI(s,t) wy+ fi(s,t) =0, oht Vf(s,t)est le gradient spatial
de luminance et f;(s,t)le gradient temporel.

Des travaux [19] ont souligné que dans le cas de mouvement flui-
de (ou d’images de densité), TECMA V- o +f; devait étre
remplacée par une équation de conservation V(f- @) + f. Cette
contrainte revient & ajouter 4 'ECMA le terme f div(w) (hypo-
these de compressibilité du fluide). Or, si les images IRM sont
bien des images de densité (le signal est proportionnel! a la den-
sité de protons), ’hypothése de conservation d’une quantité rela-
tive & la masse ne peut &tre valide si I’on consideére aux sujets dif-
férents. En effet, si les deux sujets ont des ventricules de taille
différente, I"hypothése de conservation devrait entrafner une dif-
férence de luminance des ventricules des deux sujets (le plus gros
ventricule devrait alors avoir une valeur moyenne de luminance
plus faible). Ceci est évidemment faux, et nous garderons comme
terme d’'attache aux données 'ECMA sous sa forme classique
correspondant aux images scalaires).

La forme linéarisée de I'ECMA ne permet d’estimer que la pro-
jection de la déformation sur le gradient local, et elle est de sur-
croit plus sensible au bruit. Il est par conséquence nécessaire
d’introduire un terme de régularisation a priori, ce qui conduit a
la minimisation de la fonction de cofit suivante [26] :

Ulw; ) =D [VF(5,1)- @4+ fuls, 1)

ses

+ao Z [lod s~

<s,r>6C )
oll S est la grille des voxels, C est I'ensemble des paires de
voxels mutuellement voisins (ensemble des cliques), au sens
d’un certain voisinage (6-voisinage par exemple) et o > O est
un parametre qui contrdle la pondération entre les deux termes
énergétiques. Le premier terme traduit I'interaction entre les

2

s
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données et le champ de déformation recherché tandis que le
second terme représente la contrainte de régularisation. Les fai-
blesses de cette formulation sont connues :

a) En tant que développement de Taylor, 'ECMA, sur laquelle
le premier terme énergétique est basée, n'est en général pas vali-
de pour de fortes déformations.

b) En raison du bruit d’acquisition important des images médi-
cales, 'ECMA n’est absolument pas valide en tous les points du
volume,

¢) Le champ de déformation «réel » n’est probablement pas
lisse partout et contient des discontinuités qui risquent de ne pas
gtre préservées en raison du lissage quadratique.,

Afin de s’ affranchir des limitations (b) et (¢), nous allons rem-
placer le colit quadratique par deux estimateurs robustes [4]. De
plus, afin de résoudre le probleme (a), nous allons nous placer
dans le cadre d’une formulation incrémentale, associée a une
approche multirésolution. Enfin une stratégie multigrille est uti-
lisée, & chaque niveau de résolution, afin d’améliorer la qualité
de P’estimation.

2.2. estimateurs robustes

La fonction de cofit (1) prend en compte tous les voxels ainsi
que toutes les paires de voxels voisins de maniére identique, ce
qui ne garantit pas un comportement robuste. Nous souhaite-
rions diminuer I’apport énergélique de données « aberrantes »
en introduisant des estimateurs robustes [27], et plus précisé-
ment des M-estimateurs [4]. Un M-estimateur est une fonction p
(voire le graphe figure 1.) possédant les propriétés suivantes :
a) p est croissante sur R,
b) ¢(v) £ p(\/v)est strictement concave sur RT.
¢) lim p'(u) < .

U OQ
La propriété (a) assure que p est bien une fonction de cofit. (b)
implique que le graphe de p est ’enveloppe inférieure d’une
famille de paraboles. On peut alors montrer que [4, 22] :

I e CH([0, M],R) tqVu, p(u) = min (2u® +9(2)), ()
z€[0,M]
oft M & lim,_,g+ ¢'(v). De plus on obtient :
/
o p(n) )
2*2arg min {zu? +9(2)) = 2 = ¢/ (), (3
g min (uf +(2) = B2 = ), )
P (u)
2u
exemples de telles fonctions couramment employées sont repré-
sentés Fig. 1, avec les fonctions « poids » associées. La robus-
tesse d’un tel estimateur provient de la décroissance de la fone-
tion ¢’. Nous introduisons deux estimateurs, le premier sur les

données et le second sur le terme de régularisation. La fonction
de cofit (1) est alors modifiée :

ol

= ¢'(u?) décroit de M a 0 d’apres (b) et (¢). Deux
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Uw; f) =Y p1(VF(sit) - we + fils,t)

se8
+a Z pa(flws — wyl]).
<sr>€eC
(1)
Drapres (2), la minimisation de U est équivalente & la minimi-
sation de la fonction de co(it augmentée suivante :

Uw, 8.8 f) =Y 6.(Vf(s,t) - we+ fis,0))* + 41 (6,)

sES

+ev Z Gur(|lws — 'm.,.H)Z + P (b4r),

<sr>el (5)

ol les variables b4, 8 € Set Ay, < s, >€ C sont des « poids »
avaleur dans [0, Afy]et [0, Ay] respectivement, qu’il faut estimer.
Cette derniére expression présente I’avantage d’étre quadratique
par rapport & @, les poids optinaux pour & donné étant fournis
explicitement par ’équation (3). Lorsqu’une discontinuité
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de déformation devient plus importante, I’apport énergétique des
cliques concernées est atténué car la variable auxiliaire G, dimi-
nue (B = ¢5(|lws — w,]|?)). De la méme fagon, lorsqu’en un
point s, ’hypothése de conservation de luminance est largement
violée pour le champ courant w, 1a contribution énergétique cor-
respondante est également atténuée grice a la diminution de la
variable auxiliaire & associée (6s = ¢} ([Vf(s,t) - wy + fi]?)).
La minimisation est désormais menée de maniére alternée (esti-
mation des variables auxiliaires 6, et G5, estimation du champ )
conduisant & un algorithme des moindres carrés pondérés itérés
[27].

2.3. approche multirésolution

Nous utilisons une approche multirésolution classique (voir figu-
re 2) associée a une formulation incrémentale dans le cas de
grandes déformations (ce qui est le cas du recalage inter-sujet).
Le modele multirésolution s’appuie sur la construction d’une
pyramide de volumes obtenue par filtrage gaussien et sous-
échantillonnage. Au niveau de résolution le plus grossier, I'am-
plitude des déformations est considérablement réduite, ce qui
permet de valider I'hypothese de linéarisation de 'ECMA. Pour
les ni-veaux suivants, une estimation incrémentale est menée. A
un niveau de résolution k&, on dispose d’un champ " obtenu par
projection du champ estimé au niveau de résolution supérieur. Le
probléme est alors celui de ['estimation d'un champ d’incrément
dw" raffinant I’estimation du niveau précédent, et qui est obtenu
par la minimisation de la fonction de cofit suivante :

UF(dw?, 6, 8% 5, 5%) = > 65V F (s + @ to) - duk
s€8k
+ /(s + @ 1) — fF (s, 0] + 01 (65)

ta > A (1@ + dwt) - (@F + dwb)]))’
<s.r>ECk

+2(85,).

(6)

2.4. approche multigrille

Nous utilisons de plus & chaque niveau de résolution une
approche multigrille (voir figure 3). Nous allons effectuer la
minimisation A travers une suite de sous-espaces de configura-
tions de dimension croissante. Dans cette approche hiérar-
chique, la fonctionnelle est plus lisse aux niveaux grossiers, il y
a donc moins de minima locaux et nous pouvons espérer de bons
résultats méme avec une optimisation déterministe. La
recherche aux niveaux suivants est alors effectuée & partir de
configurations apparemment proches de la solution désirée. Les
bénéfices de cette minimisation multigrille sont tout d”abord une
amélioration de la qualité de I’estimation, mais également une
accélération considérable. Détaillons la mise en ceuvre de cette
approche :

Nous allons considérer des partitions progressives en cube du
support des données. En se restreignant & des champs d’incré-
ments paramétriques par morceaux relativement au découpage
courant, on peut réexprimer I’énergie & minimiser, et entrepren-

Niveau de résolution &k -+ 1

|

o)

Rdésolution b — 1

Pl minimisation
Résolution k -’ dwy, =0 iy, + 1y,
N

Projection

minimisation

durg_ g = 0 e diog g Wy

Niveau de résolution b — 2

Figure 2. — Estimation multirésolution incrémentale du flot optique
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schéma multirésolution

minimisation multigrille

LI
/

Figure 3. - Exemple de relaxation multigrille & une résolution donnée. A chaque niveau de résolution (& gauche), une stratégie multigrille (A droite) est mise
en place, Pour des raisons de clarté, le fonctionnement tridimensinnel de la méthode est ici illustré en 2D.

dre sa minimisation. Ceci étant fait, la partition spatiale est divi-
sée de maniere adaptative et ce processus est répété jusqu'a
obtenir des cubes de taille souhaitée.

Pour Iinitialisation de cette partition, nous disposons d’un mas-
que de segmentation du cerveau réalisé par une procédure de
segmentation adaptée [29]. Sur un volume obtenu par un seuilla-
ge binaire et une opération d’érosion (afin d’isoler le cortex, et
de casser en particulier les connections avec le nerf optique),
P'utilisatevr choisit de maniére interactive un point germe situé
dans le cortex. Une croissance de région, réglée par un seuil de
connexité, puis une opération de dilatation fournissent la seg-
mentation finale. Au niveau de grille L le plus grossier, la parti-
tion est initialisée par un unique cube de la taille du volume. On
subdivise ensuite successivement chaque cube s’il intersecte le
masque de segmentation et si sa taille est supérieure a4 23, On
obtient alors une initialisation anatomiquement cohérente de
type « octree » de la partition.

Lorsque I'on change de niveau de grille, chaque cube de la par-
tition est divisé, ou non de maniére adaptative. Le critére de
découpage d’un cube tient compte de la présence du masque de
segmentation du cerveau (on souhaite une précision maximale
sur le cortex) mais aussi de I’adéquation aux données du modg-
le estimé qui peut 8tre caractérisée par la distribution locale des
variables auxiliaires 8,. On cherche ainsi & faire coopérer des
critéres « images » avec des contraintes anatomiques pertinentes.
Plus précisément, notons M le masque de segmentation utilisé,
et pour un cube C, notons m. et v, les moyennes et variance em-
pirique de la variable & sur ce cube. Nous décidons de diviser un
cube selon le crit&re suivant :

le cube est divisé ssi

(MNC #B,m, < s1etve > sp)
ou
(MNC =0,m, < s3zet ve > s4)
Ob 54,1 € {1, 4}sont des seuils empiriques,

AvVer 8; >> szel 8y >> 89
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afin de garantir une subdivision plus fine dans le cervean. La
distribution focale de la variable §est directement reliée & la per-
formance du modele estimé. En effet si la moyenne m,. est fai-
ble, cela signifie que le modele de déformation estimé n’est pas
bon globalement pour les voxels du cube considéré. De plus, si
la variance v, est importante, cela signifie que le modele n’est
pas correct pour une partie des voxels du cube. Dans les deux
cas, il est nécessaire de diviser ce cube pour raffiner le modéle
de déformation.

La partition adaptative permet de raffiner I’estimation avec une
résolution de I’ordre du voxel dans les zones d’intérét, tout en
évitant des efforts inutiles et coliteux ailleurs,

2.5. modéle de déformation
paramétrique

Nous allons maintenant détailler le modele de déformation que
nous utilisons. Nous avons choisi de considérer un modéle para-
métrique affine & 12 paramétres sur chagque cube (approche
assez classique dans le domaine de la vision, mais rarement uti-
lisée en imagerie médicale), ce qui permet d’estimer des défor-
mations plus «riches » que celles offertes par un modele
constant. Sur des cubes contenant moins de 12 voxels, nous
nous restreignons & un modéle rigide (6 paramétres), et pour des
cubes contenant moins de 6 voxels, ¢’est un modele constant qui
est estimé.
Au niveau de résolution k et au niveau de grille 7,
=k — {En,n =1-- -Nk,g}

est la partition du volume S*en N, k,e cubes =, Sur chaque cube
o Uincrément de déformation est pris de la forme :

Vs = (z,y,2) € En,dwf’ﬂ = PSGﬁ’f,
oll ®%¢estun vecteur & 12 paramatres et,

1l 2y 2 00 00 0 O0 0 0
Pa={0 0 0012z 9y 2 0000
000000001 2y =z
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Le systéme de voisinage V¥ sur la grille S*induit un systeme de
voisinage V¥ sur 1a partition EF+¢

vn € {1 Npeh,Vme {L-- Ng,},

m e VE(n) & 3(s,7) € B, x Enlr € VE(s).
C* étant ’ensemble des paires de voxels voisins du volume S,
nous devons maintenant distinguer dans cet ensemble deux
types de cliques, celles dont les deux voxels sont dans un m&éme
cube et celles dont les deux voxels appartiennent & deux cubes
distincts :

vn, Ck* = (< s,r >e C*: {s,1} CE,}.
Vm#n, CBE = {<s,r>eC": (s,r) €2, X En}.

CE:L n’est pas vide si et seulement si m € V*4(n). On a claire-
ment le partitionnement suivant : C* = (UCK4Y U (U CFL).
(22 TL,T

TN

Pour des raisons de clarté, I'indice de résolution & ne sera pas
présent dans la suite. L’injection dans ’expression (6) de la
contrainte paramétrique par cube au niveau de grille £ conduit &
la fonction suivante de I’ensemble @° = {@{,n=1...N,}
des paramétres définissant dw?:

Ut(e’, o', 8% 14, @) = UL(6f, 6% 4, %) + U3 (6°, £ ),
O

avec
Ui(et, o 4, a) =
N 9
S0 65 [V(s + DL, t2) T Po®f, + fils + @5, t1)]
n=1seE,
+1p1(6%),
et

Ué(@e, ﬂz; 736) =

S

n=1

S0 > BLI@+ P.8Y)

meVi(n) <sr>€eCt,,

(@4 P05+ 5,.>)

5

n=1

> BLI@E + P.8L) — (@ + P6y)|?
<s,7>€CE

+w2(ﬂ.f,.)>.

Pour le niveau de grille £, cette fonction d’énergie est minimi-
sée par une méthode de type moindres carrés pondérés itérés. A
poids fixés, le probleéme est quadratique par rapport aux vecteurs
de paramétres ©%s et 1a résolution est conduite au moyen d’une
méthode itérative de type Gauss-Seidel. Le champ des incon-
nues ©f = {@f n = 1--- Ny} étant & son tour figé, les poids
sont obtenus explicitement par I’équation (3).

3. résultats

3.1. expérimentation
sur données reelles

Des résultats de la méthode 3.D sont présentés sur les figures 4 et
5. Les volumes a recaler sont deux acquisitions 3D IRM (T1) de
deux sujets différents. Le volume reconstruit — avec interpolation
trilinéaire — est présenté. Il a été calculé & partir du volume cible
et du champ de déplacement dense estimé. Nous présentons éga-
lement deux volumes de différence, l'un avant et ['autre apres
recalage. La partition adaptative est également présentée. Cette
partition permet de raffiner I’estimation dans les régions d’intérét
(cortex) en attachant moins d’importance aux régions qui ne
demandent pas nécessairement la méme attention.

Les volumes de différence doivent &tre interprétés avec précau-
tion, puisque il en résulte la superposition de deux phénomeénes :
le premier est I'erreur résiduelle de recalage, le second est due &
la différence d’acquisition entre les deux volumes qui induit une
différence entre les deux histogrammes initiaux. Méme avec un
recalage parfait, I'image de différence ne serait pas constante.

Le recalage peut &tre jugé comme trés satisfaisant, en particulier
pour les structures anatomiques spécifiques comme les ventri-
cules et le tronc cérébral. Néanmoins, des erreurs demeurent, en
particulier dans les zones corticales (sillons). En fait la variabilité
de ces régions est trés importante. Ce probléme critique ne peut
étre correcternent résolu avec 'utilisation seule de méthodes
basées voxel [13, 14].

Les temps de calcul, sur une Ultra Sparc 30 (300 mégahertz),
varient entre 10minutes pour le recalage affine global et 130
pour le recalage non-linéaire avec estimateur robuste. Les
volumes sont de taille 256 x 256 x 200. Nous utilisons 3
niveaux de résolution car I'amplitude des déplacements peut
atteindre 30 voxels. Pour estimer les 12 parametres de chaque
modele affine, I’estimation s’arréte au niveau de grille 2 de réso-
lution la plus fine. Au niveau de grille 1, et sur les cubes conte-
nant moins de 12 voxels, on estime un incrément paramétrique
rigide (6 parametres). Enfin, au niveau de grille 0, et pour les
cubes réduits & un voxel, un incrément constant & 3 parameétres est
estimé. Il convient de noter que seulement 10 minutes sont néces-
saires pour mener I’évaluation jusqu’au niveau de grille £ = 3 de
la résolution la plus fine (les cubes sont alors larges de 7 mim).

3.2. expérimentation sur données
simulées

Pour compléter cette étude, nous nous sommes intéressés a éva-
luer les performances de notre méthode sur des données simulées,
Pour cela nous avons utilisé le fantéme IRM disponible sur le
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Volume source f;

Volume cible f,

Figure 4. — Résultats du recalage 3D. Les acquisitions sont des volumes TRM T'1 de deux sujets différents. La dimension des volumes est de 256 x 256 x 200.
Le volume reconstruit est calculé par interpolation trilinéaire du volume cible avec le champ de déformation obtenu. Afin d’évaluer la qualité du recalage, les
volumes sources et reconstruits sont comparés. Nous utilisons trois niveaux de résolution et & chaque niveau de résolution, ’estimation est réalisée du niveau

de grille £ = 4 jusqu’au niveau de grille £ = 0.

site Web de 'Institut Neuwrologique de Montréal (Brainweb :
http : //www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb) [11].

Ces données ont été recueillies avec trois niveaux de bruit et
d’inhomogénéité. Pour réaliser ces tests, nous avons généré un
champ synthétique & partir de la somme de deux champs : un
champ affine global et un champ aléatoire. Nous ne cherchons

1 06 Traitermnent du Signal 2000 - Volume 17— n®2

pas 2 synthétiser un champ « réaliste », mais un champ avec les
propriétés suivantes : de grandes déformations et des variations
locales perturbant la topologie des structures, et ceci afin de
mieux tester les hypothéses 4 la base de notre approche. Le
champ aléatoire est généré a partir d’un sous-ensemble de 2000
voxels tirés al€atoirement dans le volume. Bn chacun de ces
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Figure 5. - Les résultats complémentaires concernant Ia procédure de recalage présentée fig.4. La partition présentée correspond 4 la partition cubique au
niveau de grille 2 de Ia minimisation multigrille A Ia résolution la plus fine (les plus petits cubes sont de dimension 2 X 2 x 2 en raison de Putilisation d’un
modele & 12-paramétres). Les volumes de différence doivent &tre interprétés avec précaution, puisque nous obtenons la superposition de deux erreurs (voir la

section 3)

points, chacune des trois composantes de la déformation est la
réalisation d’une variable aléatoire gaussienne centrée en z€éro et
d’écart type 120 mm (on peut ainsi obtenir des déformations
trés importantes). Un lissage local est ensuite effectuée, ce qui
permet de propager cette déformation aléatoire sur un voisinage
restreint avec une décroissance en 1/r. Dans ce voisinage, la

déformation est régulidre mais on maintient des discontinuités
aux frontigres de ce voisinage. Les résultats de ces tests, pour des
recalages affines globaux et non-linéaires avec estimateur robus-
te, sont montrés sur la figure 8.

Le tableau de la figure 7 donne une information quantitative sur
la qualité du recalage en fonction de différentes conditions expé-
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Figure 6. — Autre planche de réultats 3D sur les données réelles. Les acquisitions sont des volumes IRM T1 de deux sujets différents. La dimension des volumes est de 256 x 256 x 200. Afin
d’évaluer la qualité du recalage, les volumes initiaux et reconstruits sont comparés, en particulier au niveau du cortex puisque nous utilisons un masque de segmentation du cortex. Les
volumes de différence doivent étre interprétés avec précaution, puisque nous obtenons la superposition de deux erreurs (voir la section 3)
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Sans Moyen Fort
0% 3% 9%
0% 20% A0%
Recalage Volume Matiére Matiere | Volume Matiere Matiére | Volume Matisre Matiere
Total Grise  Blanche | Total Grise  Blanche | Total Grise  Blanche
Temps de calcul 0:10 0:10 0:10
Affine EQM. 964,63 2679,49 1751,41]1104,22 3305,50 2171,13| 2005,14 6933,05 5031,49
Global Sensibilité 93,78% 91,19% 93,26% 89,01% 83,21% 77,33%
Specificité 93,16% 93,72% 91,60% 92,48% 83,19% 86,47%
Performance Totale 93,27% 93,41% 91,97% 92,06% 83,19% 85,42%
Temps de caloul 0:55 1:13 1:32
Estimateur {EQM 147,94 1382,31 885,34 | 140,53 1533,44 968,87 3258,25 1490,28
Quadratique | Sensibilité 97,82% 97,35% 97,06% 96,39% 95,49% 93,10%
Muitigrille |Specificité 94,27% 94,35% 94,72% 94,69% 90,40% 98,19%
Performance Totale 94,91% 94,71% 95,14% 94,89% 91,30% 93,18%
Temps de calcul 1:07 1:25 1:52
Estimateur JEQM 146,82 138346 886,53 | 138,08 1534,48 870,42 3186,49 1463,87
Robuste [Sensibilité 97,83% 97,35% 97,09% 96,36% 95,49% 93,05%
Muttigrille |Specificité 94,28% 94,35% 94,73% 94,70% 90,73% 93,35%
Performance Totale 94,91% 94,71% 95,15% 94,90% 91,50% 93,30%

Figure 7. - Tableau comparatif des performances de Ialgorithme de recalage en fonction des perturbations apportés au fantome (bruit, inhomogénéité) et des
options de recalage choisies (global, multigrille quadratique, multigrille robuste). Les mesures de spécificité, sensibilité et de performance totale indiquent de
maniere objective le taux de recouvrement des classes matitre grise et matiére blanche.

Fantome

original déformé
Images Reconstruit:

Recalnye global imalenr robuste

Recalage global Estimateur rohuste
Figure 8. — Résultats de la procédure de recalage sur données simulées. Le fantdme IRM 3D a subit une déformation synthétique garantissant & la fois une

amplitude des déformations importante, des discontinvités locales mais également un champ lissé par une procédure de relaxation. Nous présentons I'image
déformée, I’image reconstruite par Palgorithme de recalage et les images de différence,
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rimentales. Ainsi, disposant des masques binaires de segmentation
de la matidre grise et de la matiere blanche, il devient possible
d’évaluer quantitativement la superposition de ces deux classes en
fonction des paramgtres de recalage (affine global, notre méthode
avec estimateur quadratique seul et notre méthode avec estimateur
robuste). Cette superposition est mesurée par la sensibilité, la spé-
cificité et la performance totale [S1] définis de la maniere suivan-
te. Nous comparons deux volumes : d’une part la classification ini-
tiale {matigre grise ou blanche, volume A) et d’autre part la classi-
fication initiale déformée par le champ synthétique puis recalée sur
la base du champ de déformation estimé (volume B). Cela revient
A4 comparer la classification (vérité terrain) du volume 1 recalée
avec la classification du volume 2. Il est alors possible de compter
les vrais positifs (VP), les vrais négatifs (VN), les faux positifs
(FP) et les faux négatifs (FN). Pour une classe fixée, les vrais posi-
tifs sont les voxels appartenant simultanément aux classifications
des volumes A et B, les vrais négatifs sont les voxels n’apparte-
nant & aucune des deux classifications, les faux positifs sont les
voxels appartenant & la classification du volume B mais pas a celle
du volume A, les faux négatifs sont les voxels n’appartenant pas
3 la classification du volume B mais & celle du volume A
On définit alors les trois critdres de recouvrement : sensibilité
= VPI(FP + FN), spécificité = VN/(FP + VN), performance totale
= (VP + VN) / (VP + FP + VN + FN). Compte tenu de 1'utilisa-
tion de classes binaires, les mesures que nous obtenons sont de
borne qualité.

L’écart quadratique moyen (EQM) entre les volumes est égale-
ment donné. A partir de ces résultats préliminaires, nous pouvons
déja constater I’apport objectif du recalage non-linéaire. Sur la
base de ces informations, 'apport de 1’estimateur robuste semble
se faire surtout sentir en cas de perturbation des données originales
par un niveau élevé de bruit et d’inhomogénéité

4, conclusion
et perspectives

Nous avons présenté dans cet article une nouvelle méthode de
recalage basée sur une estimation 3.0 robuste du flot optique. Ses
apports sont démontrés sur des données réelles ef ses performances
sont quantitativement évaluées sur des données simulées. Nous
utilisons un cadre de minimisation non quadratique efficace, & la
fois multirésolution et multigrille. La minimisation multigrille
s’appuie par ailleurs sur une segmentation anatomique du cortex et
le partitionnement du volume est adaptatif afin de raffiner I’esti-
mation dans les zones importantes. Ce schéma d’optimisation effi-
cace n’est pas limité & la seule estimation du flot optique, mais peut
ggalement &tre adapté i d’autres mesures de similarité, offrant
ainsi de nouvelles perspectives applicatives en matigre de procé-
dures de recalage. La partition adaptative du volume réduit le
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temps de calcul sans dégrader I’estimation des déformations dans
les régions d’intérét. Nous pouvons dégager plusieurs perspectives
a ce travail :

— Notre méthode dépendant des hypothéses du flot optique, une
étude plus approfondie permettra de mettre en évidence la néces-
sité ou non de corriger les histogrammes des images originales [39,
45]. Cependant, si la différence entre les deux histogrammes est de
nature affine, ’extension linéaire de la contrainte de flot optique
devient : Vf(s,t) ws -+ fi(s,t) = a, ol a est un paramétre 2
estimer. Cette facon de prendre en compte ce probléme est certai-
nement plus appropriée qu’une quelconque modification d’histo-
gramme.

— Cette méthode de minimisation peut &tre &tendue pour la prise en
compte de problemes de recalage multimodalités. A cette fin, I
mesure de similarité doit pouvoir &tre remplacée, en utilisant par
exemple I’information mutuelle ou encore la rapport de corélation
[53, 38, 33, 43]. Un objectif est de pouvoir par exemple corriger
des déformations non-linéaires d’acquisition échoplanar en IRMyf,
afin de faciliter la localisation et I’étude de I’activité fonctionnelle.

— 11 apparait aujourd’hui évident que les méthodes basées voxel ne
suffisent pas & compenser la variabilité du cortex (des sillons et des
gyri) [13, 14]. Une extension de notre méthode va donc consister
4 contraindre localement le recalage & I'aide d’une information
anatomique appropriée. Cette contrainte peut étre obtenue par la
déformation des sillons corticaux. Ces sillons corticaux peuvent
étre modélisés et extraits & partir des volumes IRM avec la métho-
de décrite dans [30]. En outre, ’expression locale de cette défor-
mation est parfaitement adaptée a la formulation bayésienne [21],
qui permet aux deux approches - locales et globales - d’étre expri-
mées dans un méme formalisme.
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