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Abstract. Le recalage d'images trouve de nombreuses afiplisamédicales
aussi bien dans le suivi thérapeutique que dardiagnostic d’'un patient. En
s'inspirant des méthodes proposées dans la liftérat nous proposons dans ce
papier, une méthode de recalage d images mésibalsée sur une hybridation
entre deux techniques géométrique et iconiquen afe diminuer le temps de
calcul et au méme temps d’améliorer la qualité visuebel'nnage recalée en
utilisant I'information mutuelle et I'ICP accélér€ette approche a été testée sur
une panoplie d'images IRM et les résultats obtepns encourageants.
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1 Introduction

Avant d’étudier deux images (ou deux volumes) gpoadant au méme objet physique,
il faut qu'il existe une concordance de positioratide entre les deux images (ou
volumes). Ceci est réalisé par une opération daage.

Le recalage consiste a mettre en correspondanee, e grande précision, deux
images d'un méme patient qui n'ont pas été acqeisadtanément. En effet, méme si
deux acquisitions d'images sont successives, lenpdtouge de quelques millimetres
dans une ou plusieurs des trois dimensions deabtespDe plus, les mouvements
physiologiques du patient sont responsables d'waldge entre le plan programmé et
les images obtenues lors de séquences succes€ieds. rend difficile, voire
impossible, de savoir si la variation de la taillene Iésion est le fait d'une modification
biologique de la lésion ou au contraire d'un chareyg de la position du patient entre
les deux examens.

Le recalage s'avere indispensable pour la congmeraavec une image source
normale (atlas), pour la comparaison par rapporhalade lui-méme soit au cours d'une
méme séance d'acquisition soit par rapport & umemgrécédent (notamment pour le
suivi temporel). Le choix des attributs utilisésupguider le recalage est crucial. Il est
largement conditionné par la nature des imagesaidertr Dés lors, quatre critéres
caractérisent une méthode de recalage : leswdtrite critere de similarité, le modéle
de déformation et la stratégie d’optimisation [1]

En classifiant de maniére simple les différent@thodes de recalage d’images, on
distingue deux grandes catégories. Les approohesiriques basées sur I'extraction
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de primitives géométriques dans l'image et les agpes iconiques basées sur la
comparaison des valeurs d'intensité des voxels tiamsge. Par ailleurs, des méthodes
hybrides [2] combinant ces différentes approchésaossi été proposées.

Les méthodes hybrides, ce sont des méthodes paseat sur la combinaison de
plusieurs types d'information différents. L'idéet ebaméliorer la robustesse de
l'algorithme de recalage en combinant les avantigesa chaque type d'information
utilisé. Trois cas peuvent étre distingués : la loimaison de primitives géométriques de
natures différentes, la combinaison de différeitigmations issues des niveaux de gris
et la combinaison des approches géométriques mitjices.

Concernant la combinaison de primitives géomé&sgde natures différentes, on
pourra se référer aux travaux de Yuille et al [8lupla combinaison de points et de
courbes, ceux de Loew et al [4] pour la combinaidercourbes et de surfaces et aux
travaux de Maurer [5] pour la combinaison de défés types de surfaces. Concernant
les exemples de combinaison de différentes infaomaticoniques, on peut citer les
travaux de Pluim et al [6]. qui utilisent a ladde gradient de I'image et l'information
des niveaux de gris ainsi que ceux de Shen €t aj{if proposent d'associer a chaque
voxel un vecteur d'attributs composé de l'intenditévoxel en question, de différents
moments géomeétriques invariants caractéristiquesvaisinage du voxel et d'une
information issue de la segmentation en trois elage l'image (soit les probabilités
d'appartenance a chacune des classes dans leucass@gmentation floue, soit une
étiguette associée au type de frontiere entreedadans le cas d'une segmentation dure).

Enfin, concernant I'utilisation de certaines ptives géométriques pour contraindre
des méthodes iconiques, on peut citer Sorzano[8] @our la contrainte par des amers
ponctuels, et Cahier & al [9] pour la contrainter pkes primitives courbes (sillons
corticaux). Liu et al [10] proposent par ailleuraseuméthode hybride de recalage
volumique et surfacique pour la mise en correspocelaes zones corticales.

Dans cet article, nous proposant une approche dgbbiasée sur l'information
mutuelle et I'ICP accéléré. Le reste de cet artadé organisé comme suit : Dans la
section 2, nous exposons notre approche avec pldgils. La section 3, présente les
résultats expérimentaux obtenus. Une conclusiamtés notre contribution.

2. Approche proposée

Pour pallier aux différents inconvénients des téeqies géométriques et iconiques telle
que la qualité de I'image recalée qui est dégraddens la méthode géométrique et le
co(t de calcul qui est considérable, ce qui eétaul fait que chacun des pixels ou
voxels de limage est pris en considération dansné&thode iconique[ll], nous
proposons une approche de recalage permettant rileybles deux méthodes
géométrique et iconique. Notre approche opérederrx passages, le passage global
utilise I''CP accéléré et le local I'informationutuelle comme mesure de similarité et la
descente du gradient comme méthode d’optimisattiarfigure 1 illustre les différentes
étapes de notre approche.
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Fig. 1: Schéma de I'approche proposée

2.1. Transformation rigide

Les transformations rigides sur une image sonttidesformations qui s’effectuent sur
toutes les coordonnées d’'une image en suivant laem@odalité. Nous pouvons ainsi
translater une image et lui faire effectuer deatrons.

Les coordonnées de chaque point subiront des atéors et des rotations suivant une
matrice de transformation :
SoitP les coordonnées d'un point d’'une image Rd(x y)
SoitP' les coordonnées du point équivalent dans lI'imagdifiée. P'= (X' y')
M la matrice de transformatiorx3.
Alors : X' X

y|=M]y

1 1 (1)
La forme d’'une une matrice de transformation pme translation est:

10 Xians
M=0 1 Yo (2
00 1
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Pour une rotation dé radians autour de I'axe des x, la matrice estilasite:

M =| -sin@@) cos@) O

0 0 1

©)

cos@) sin@) OJ

Une fois les coordonnées de tous les points’ideade modifiée, nous nous
retrouvons avec une image ayant des coordonnéesntignes. Il est donc nécessaire de
la rééchantillonerCeci consiste a créer une nouvelle image ayantcdeslonnées
entiéres se rapprochant le plus possible de I'in@ggat des coordonnées réelles. Dans
notre implémentation, nous avons utilisé comme hod¢ de ré-échantillonnage
l'interpolation bilinéaire. C’est une méthode slmpour éliminer le phénoméne
d'aliasing. Les 4 points les plus proches desdmurées calculées dans I'image source
sont utilisés en les pondérant par des coefficiémigrsement proportionnels a la
distance et dont la somme vaut 1: Le poids affaatBaque point est:

1

Jx-ix)? + (y - iy)? @

p(x,y) =

La valeur du point obtenu par interpolation surdgsoints les plus proches est:

V(. j) = POV IY) + px+ LY VX +LIY) + Py +DVEXTY +D+ plix +1iy +D vlix+1y +1)
e plxiy) + plix+1iy) + plixiy +1)+ plix+1iy +1) ®)

2.2 Maximisation de l'information mutuelle

L'information mutuelle est la quantité d’informatiocd’'une image contenue dans une
seconde image. Ainsi, lorsque linformation muteelentre deux images est au
maximum, elles sont identiques. Elle permet desfamer une image pour qu’'elle
ressemble le plus a une image donnée en maxinligdotmation mutuelle des deux
images concernées.

Le calcul d'information mutuelle de deux imagss$ basé sur la densité conjointe de
probabilité des niveaux de gris des images. llngstessaire pour estimer la densité
conjointe de probabilité de calculer un histograntusjoint des niveaux de gris entre
ces deux images.

Concrétement, I'histogramme conjoint est un eapidimensionnel. Chaque point
de I'histogramme représente le nombre de fois qu'combinaison de niveau de gris
entre les deux images est rencontrée.

Soitg(x, y) la valeur de I'histogramme conjoint au poirt Y.
On pose :
g(xy)
2., 9@b) (6)
R0) =D, Pio(xb)
NOEDIN ERY!

On a ainsi Ml = b)l Py, (a.b) 7
2., P2 (@b)log, 2(a.,0) (7

P (XY) =
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ou:
1. 3 o(ab) représente le nombre de points utilisés pour diiistogramme conjoint.
ab

2. p12est I'histogramme conjoint normalisé. En effetdansne de ces valeurs vaut 1.
C’est ainsi une distribution de probabilipz.,(x,y) peut donc se lire comme la
probabilité qu’un point pris au hasard dans I'imafsoit la combinaison du niveau de
grisx sur I'imageA et du niveau de gris y sur I'ima@e

3. pu(X) est aussi une distribution de probabilités. Rowx donné c’est la probabilité que
I'on trouve un point de niveau de grsur I'imageA.

4. py(y) est comme,(x). Pour un'y donné c’est la probabilité que I'aoutre un point de
niveau de gris y sur I'imagg.

2.3 La méthode d’optimisation (descente de gradién

Il n'existe pas d’algorithme universel efficace pouinimiser toutes les fonctions. Pour
notre approche nous avons opté pour la descentgradgient comme méthode
d’optimisation. Le gradient d’'une fonction &8 dansR est un vecteur de dimensian
Chacun de ses termes contient la dérivée de ldidonpar rapport & une variable. Le
gradient a la propriété de donner la direction daagielle une fonction continue et
dérivable varie le plus. La méthode du gradientsisia donc a utiliser la direction
donnée par le gradient comme direction dans lagalels tests vont étre fait pour trouver
un point ou I'information mutuelle est maximale.

Le calcul du gradient se fait comme suit, On cacubut d’abord la dérivée par
rapport a chaque variable.

Soient PTC = (decx,decy,,rotje point courant epsune petite valeur, on nobél(x)
'information mutuelle au point.

La dérivée de I'information mutuelle en fonction diécalage er sera estimée par :

_ MI(PT +(eps00) - MI(PT - (eps00) ®)
eps+eps

degeG

La dérivée de l'information mutuelle en fonctiom décalage en y sera estimée par

_MI(PT + (0eps0)) -MI(PT, - (0eps0)) ©)
- epsteps

La dérivée de l'information mutuelle en fonction e rotation autour dex sera
estimée par :

degecj

der. = MI(PT, + (00,esp) - MI (PT, - (00,ep9) (10)
Fo eps+eps

Ensuite le gradient est rempli :

dery,, (12)
grad (Ml (PT,)) =| derg,,
der,,
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Une fois la direction trouvée, le maximum dansitaation du gradient est recherché.
2.4 Entropie

Aprés l'obtention des meilleures transformatiomeales de chaque sous-image,
I'entropie de chaque sous-image est calculée sadnaze I'entropie est la quantité

d’information contenue dans une série d’événemddss avons opté pour la définition

de I'entropie [12] suivante :

1
H=>n Ioga=—zmogp 12)

Aprés le calcul de I'entropie, un seuil S éet fafin de choisir que les sous-images
ayant une quantité d’information importante, ce quarmet de rendre le recalage plus
rapide et plus robuste. En fait, toutes les sowmgam de I'imagé\ ne sont pas utilisées
pour construire les appariements. Les sous-imawgses fait triées selon leur valeur de
I'entropie et on ne considére que les sous-imagastaune entropie < S. En effet, les
sous-images avec une forte entropie sont sustepiibétre dans une zone homogéne
de limage A. Elles pourront s’apparier avec n'importe quellgiod@ homogene de
'image B, et les appariements ainsi construits ne pourguet géner le calcul de la
transformation.

2.5 ICP accéléré

L’'ICP accéléré est appliqué sur les meilleureadi@mations locales des sous-images
sélectionnée précédemment. Rappelons tout d'dladgdrithme ICP.

Soient deux ensembles de poirfs et X. L'algorithme ICP produit une
transformation rigide optimalg pour un minimal locak,

Notre implémentation est basée sur les quatesniqui est seulement utilisé en 2D
et 3D. Ce pendant l'algorithme de décompositionvaleur singuliére SVD peut étre
utilisé afin de généraliser la méthode a N dimem§l3][14].

Le centre de massgp pour I'ensemble de point mesuRéet le centre de masse

4, pour 'ensemble de poix est donné comme suit :

R 1 N - et - 1 Np
= — P = X
Ho NZ T e Zl . (13)

La matrice de covariance de I'ensemblePdet X est :
1Npﬂﬂﬁﬂ 1Np,‘(ﬁﬂt
DI Y (78 R AN EEa Y I R RIS (14)
P NP i=1 Np i=1
Les composants cycliques de la matrice antisymédriq, _ S -3 sont
ij px px 2l
utilisés pour former un vecteur colonhe=[ A, A, A,]". Ce vecteur est ainsi utilisé

pour former la matriceQ(Z )4x4 symetrique.
px

C(E 0
A

QY ,) = PIRED YNNG SN NI (15)
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Ou I3 est une matriceidentité X3. Le vecteur unitaire propre de la matrige
correspondante au maximum des valeurs propres deatdce oz yest sélectionné
px

comme la rotation optimale. Le Jacobi peut étrigsata la matricqg(z y afin d’obtenir
px
le vecteur propre [15][16].
Le vecteur de transformation optimale est donné par

G = - R(@r) 4, (16)

Le vecteur d'espace 74 correspondant a la transformation rigide est caitstr

comme la concaténation dg, etq, quiest: - [ -
q k = q R

q- } ‘ (17)

Initialementq , est un vecteur identité Bf=P.
Au début de chaque itération, un nua@e qui est une projection de,Bur X, est

construit Ensuite le vecteur courajﬂ est calculé en fonction de P et X. Ertjp est

appliqué a P. La convergence est atteinte lorsquelir quadratique soit en dessous de
la valeur prédéfinit t.

L’algorithme :
1. Calculer la projectiorX, = CP @y, X)
2. Calculer le recalagé k=Q (Po, X&)
3. Appliquer le r(ec:alagék+1=E1 k (Po)
4. Répéter jusqu’a la convergence : Méﬁ (P), X<t
L'ICP accéléré est originalement proposé par BedlleKay [17], l'idée est de

prédire I'évolution dg| , , la transformation rigide.
Durant I'exécution de I''CP une séquence des vestele recalage est genégg :

10,1G,:04:q, - Qui tracent le chemin dans la forme depizEe des états du

recalage a partir de la transformation identitéqjigs la correspondance d’'une forme
optimal locale.
Considérant la séquence de vecteur de différelédmi par :

Aak:ak_ak—l (18)
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Approximation linéaire ALGORITHME
ICP ACCELERE
Parabole

Un plan qui
represente
I'espace 7-D

Mise & jour
linéaire

Mise 2 jour de la
pambole

Fig.2 Variation de gdans I'espace d’'état du recalage

Soit I'angle dans I'espace 7 entre les deux @eesidirections

A« lAa t
= -1 q q4 « -
6 , = cos 5 -

o || o

Soitdf une tolérance angulaire suffisamment petite :

(19)

Si <00 et O1< 00

Alors, il y a un bon alignement de direction ptas trois derniers vecteurs d’état de
recalagey, ,q,_,,etq,_,-

Soientdy, dy.; etdy, les erreurs quadratiques moyennes associéest ggien et
Vi2Une approximation des valeurs d’argument de ladengd’arcs associés :
v, =0,

= _HA qﬁk

<
~
)
o
|

’

(20)

<
x~
)
N
I

= _HA Qi1

Aprés, une approximation linéaire et une inteapioh parabolique, les trois
derniers points de repéres sont calculés :
di(v) = av+b,
d,(v) = a,v* + v+c, (21)

tVia

Ce qui nous donne une modification linéaire posdilalsée sur le passage par zéro de

la ligne et une modification de parabole possibdsée sur le point extréme de la
parabole.

% =-h/a,>0v,=b, /2, (22)
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Nous avons utilisé une valeur maximale possihlg. en fonction des modifications
deq, .
1. Si0 << Vi< Ve 0UO < W< Vi< vq . Onutilise la parabole basé sur le vecteur

Ik la palace du vecteur usug| lorsqu’ on

de recalage modifi¢; _; 4\ Aq |
k k 2 k

effectue la mise a jour sur 'ensemble de pointguieveut dire c,,, =q,(C,)
2. Si0<V<Vy< Vpax 0UOD < Vi< Vi< Vo 0UVL <0 et0 < vy < Vi, ON Utilise la

ligne basée sur le vecteur de recalage mo%ifié - a la place du

c = 0+ v,AQ,/|Ag,

vecteur usuey, .
3. Si Vi > Vpax €t Vo > vy on utilise un maximum de modification autorisé

dk = qk + vmaxA dk/ Aqk

- H a la place du vecteur usig|

3. Résultats expérimentaux

Notre méthode a été testée sur des images IRM alle 256 x 256. Le seuil S
concernant I'entropie est fixé a 0.3 et le testr@®(valeur de la norme de différence
entre I'image résultat et I'image source) doieémférieur a 0.3. Le temps de calcul
global est aux environs de 1 seconde. Le tableamontre quelques caractéristiques
sur les bases d'images et pour ces bases le téenpalcul et I'information mutuelle
obtenus.

La figure 3 montre les résultats obtenus, les gkesn (1) et (2) c’est dans le cas ou
nous avons deux prises successives du méme pdéentésultats du recalage sont
encourageants vu que l'image de différence mameelégere différence entre I'image
source et I'image résultat.

Notre méthode traite aussi le cas d’'une image sefmananuellement par un expert
comme étant une image source et une autre imagesegmentée comme étant une
image cible, c’est ce qui est illustré dans Itepée (3).Le dernier exemple (4), montre
le cas d’'une image ayant des données manquarigsajpu la compléter.
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Table 1. Résultats obtenus par notre approche.

N° de la base de Vecteur de la transformation Information Temps
données (Trx, Try, Rot) mutuelle d’exécution(s)
1) (4,10,0.2) 0.9073 0.639
2 (20, 5,-0.4) 0.0578 0.661
(3) (8,0, -0.3) 0.3252 0.696
(4) (5, 22,-0.28) 0.3911 0.694
@) (b) (©) (d)
(1)
(2
(3)
4)

(a) image source, (b) image cible (c) image résultéetimage de différence

Fig.3 Exemples des images recalées
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4. Conclusion

Dans ce papier, nous proposons une approchédieyde recalage basée sur les
deux techniques géométrique et iconique. Cettecappr opére en deux passages, le
premier est local en utilisant I'information mutigeét le deuxieme passage est global en
utilisant la derniére extension de l'algorithme |@Ri est I'ICP accéléré.

Les résultats obtenus sont encourageants ghesntis de diminuer le temps de
calcul et au méme temps d’améliorer la qualitéelie de I'image recalée. L'intégration
d’'autres criteres de similarité et l'utilisation u schéma multi-echelle peuvent
améliorer les résultats obtenus.
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