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RESUME. Le projet ANR MARIO se situe dans le cadre du recalage 3D entre images tomoden-
sitométriques (TDM), acquises a deux instants du cycle respiratoire, et images de tomographie
par émission de positons (TEP), en imagerie thoracique. Pour garantir des déformations
physiologiquement réalistes, nous proposons une nouvelle approche qui permet d’introduire
un modeéle de respiration dans une méthode de recalage non linéaire. Le recalage mis en ceuvre
s ‘appuie sur une segmentation des structures anatomiques et des tumeurs éventuelles, puis sur
une détection automatique de points d’intérét en exploitant la courbure de la surface du pou-
mon. La rigidité des tumeurs est préservée pendant le recalage, et des contraintes sur le coeur
sont introduites, tout en garantissant la continuité de la déformation. Les résultats obtenus sur
un cas normal et quatre cas pathologiques montrent que cette nouvelle technique de recalage
prend mieux en compte les déformations physiologiques du poumon et préserve correctement
les tumeurs et les organes a risque tels que le coeur, pour des applications en radiothérapie par
exemple.

ABSTRACT. The MARIO project deals with the problem of 3D registration of Computed
Tomography (CT) images (at two different instants of the breathing cycle) and Positon
Emission Tomography (PET) images of thoracic regions. In order to guarantee physiological-
ly plausible deformations, we present a novel method to incorporate a breathing model in a
non-linear registration procedure. Our registration method is based on the segmentation of
anatomical structures and potential tumors, and on an automatic selection of landmark points
based on the curvature of the lung surface. The rigidity of the tumors is preserved during the
registration and constraints on the heart are included, while guaranteeing a continuous defor-
mation.
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Results on one normal case and four pathological cases demonstrate the interest of this
method to significantly improve the accuracy of multi-modal volume registration, taking into
account lung deformations during breathing, and preserving tumors and organs at risk such
as the heart, for applications in radiotherapy.

MOTS-CLES : imagerie médicale, TDM, TEP, poumons, segmentation, points d’intérét, modele
de respiration, recalage non linéaire
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Extended abstract

Positron Emission Tomography (PET) is a widely used imaging modality for
oncological applications. It provides good sensitivity in tumor detection, but does not
provide a precise localization of the pathology. However, radiotherapy treatment
planning requires such a precise localization and a good knowledge of the spatial
extent of the tumors in order to monitor and to control the dose delivered inside the
body to both pathological and healthy tissues. Therefore it is often useful to also use
Computerized Tomography (CT) images, which provide precise information on the
size and shape of the lesion and surrounding anatomical structures, but only reduced
information concerning malignancy. Joint exploitation of these two imaging
modalities has thus a significant impact on improving medical decision-making for
diagnosis and therapy, while requiring registration of the images. The registration is
important for radiotherapy, in addition to segmentation, given that neither of the two
modalities provide all the necessary information. Finally, to visualize the overall
pathology in the lungs, it is necessary to register the whole volume and not just
regions of interest such as tumor or heart regions.

The aim of the MARIO project was to develop methods and algorithms
addressing the main issues raised by the fusion of PET and CT imaging data in the
case of lung tumors. Even with combined PET/CT scanners, non-linear registration
remains necessary to compensate for cardiac and respiratory motion, in particular
when dealing with highly deformable regions as in thoracic imaging. In the particular
case of lungs and lung tumors, the difficulty of the problem is increased as a result
of the patient’s breathing and the induced displacement of the tumor, which does not
undergo the same type of deformation as the normal lung tissues. For example, the
tumor is not dilated during the inspiration phase. As a first approximation, its
movement can be considered as rigid. Unfortunately, most of the existing non-linear
registration methods do not take into account any knowledge of the physiology of the
human body or of the tumors, and may lead to artificially deformed tumors and to a
loss of valuable information in the area of the pathology.

In this paper, we propose to overcome these limitations by developing a non-
linear registration method with two key features: a breathing model is used to ensure
physiologically plausible deformations during the registration, and the specific
deformations of the tumors are taken into account while preserving the continuity of
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the deformations around them. In the context of radiotherapy treatment planning,
precision requirements for registration and delineation of lung and tumor borders are
somewhat alleviated by the use of a security margin around the tumor. As a
consequence, millimetric precision is not required, and it is possible to work on the
PET data without having to cope specifically with its limited resolution and induced
partial volume effects. Other foreseen applications concern aid to diagnosis and
patient’s follow-up. In this context, it is also important to assess how pathologies and
organs are spatially organized. This is of prime importance for organs at risk such as
the heart, which is highly sensitive to radiotherapy.

Based on these considerations, we propose a method to introduce a 3D model of
lung deformation during the breathing cycle, as well as information on pathologies
and on the heart, in a novel registration method. Moreover, an automatic method for
landmark points detection is proposed, based on curvature information. The input
data for the method consist of two CT volumes acquired at two different instants of
the breathing cycle, and one PET volume, which is acquired while the patient is
breathing normally (it is hence averaged over the breathing cycle).

The proposed method involves first a series of surface registrations and then
image volume registration, based on initial segmentation and landmark detection
steps. Its main components can be summarized as follows:

1) Segmentation of anatomical structures and tumors in CT and PET images,
exploiting anatomical knowledge.

2) Estimation of a rigid transformation between tumors detected in CT and PET
images.

3) Definition of landmark points on the anatomical structures in an automatic
way, optimizing a criterion on curvature (high curvature regions should be
represented by landmark points) and on the uniformity of the point distribution on
the surface.

4) A physiologically driven breathing model is introduced into a 3D non-linear
surface registration process. This model computes realistic deformations of the lung
surface. For this purpose, once the breathing model has been adapted to the patient’s
data, it is used to compute artificial (synthetic) CT volumes at different instants
during the breathing cycle. Registration with the PET image volume is then
performed by using the closest CT volume.

5) Physiology is further taken into account with a landmark-based surface
registration, using the previously selected anatomical points of interest and forcing
homologous points to match.

6) Volume registration is based on the displacement field identified during surface
registration, combined with rigidity constraints that help preserving the size and
shape of the tumors. Constraints on the heart are also introduced. The transformation
on the whole image volume involves a weighting function depending on the distance
to the tumors and to the heart, to guarantee a smooth deformation field.

Results have been evaluated on one normal case and on four pathological ones.
They show the improvements in accuracy when using a breathing model and
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landmark points based on both curvature and uniformity criteria. In particular the
physiological deformations of the lungs are well taken into account, while preserving
tumors and organs at risk such as the heart. The method appears therefore suitable for
applications in radiotherapy.

1. Introduction

La tomographie par émission de positons (TEP) est une des modalités les plus
utilisées en imagerie médicale pour des applications oncologiques. Cette technique
s’avere tres intéressante parce qu’elle fournit une bonne sensibilité lors de la
détection initiale du cancer et des rechutes. Cependant, elle ne donne qu’une
information imprécise sur la localisation exacte de la pathologie. D’un autre c6té, les
images tomodensitométriques (TDM) utilisant des rayons X fournissent des détails
précis sur la taille et la forme des 1ésions ainsi que sur les structures anatomiques
normales, mais elles n’indiquent rien sur la malignité des tumeurs. Ainsi, la
combinaison des informations complémentaires fournies par ces deux modalités est
d’une grande utilité pour améliorer le diagnostic, la thérapie et la planification du
traitement, en permettant une meilleure estimation de la nature et de la localisation
des tumeurs pulmonaires (Vogel et al., 2006).

L’ objectif du projet MARIO est de développer des outils répondant aux difficultés
principales qui se posent pour la fusion de données TEP et TDM en oncologie
pulmonaire. La combinaison des informations acquises dans des conditions
différentes et dans des zones fortement déformables comme le thorax nécessite le
développement de méthodes de recalage non linéaire (Shekhar er al, 2005), y
compris dans le cas d’images acquises avec des machines combinées TEP/TDM, qui
ne peuvent pas résoudre directement les difficultés liées a la respiration. Afin de
garantir que les déformations calculées soient physiologiquement acceptables, nous
proposons de prendre en compte les structures normales afin de garantir leur bonne
correspondance lors du recalage, mais aussi les pathologies éventuelles telles que les
tumeurs pulmonaires. Celles-ci ont un mouvement spécifique, pouvant étre différent
de celui des poumons. Nous proposons donc de combiner des modeles de
mouvement adaptés a chaque structure, tout en garantissant la continuité au niveau
des interfaces. Dans le cadre d’une collaboration avec le MD Anderson Cancer
Center Orlando, FL', un modele physiologique de respiration est intégré dans la
méthode de recalage TEP-CT, et adapté aux pathologies tumorales, en tenant compte
de leur mouvement pendant le cycle respiratoire.

Les applications visées concernent 1’aide au diagnostic, la radiothérapie et le suivi
de pathologies. Dans ce contexte, un des objectifs de ces travaux est la localisation et
la segmentation des organes et des pathologies pour fournir une aide a la planification
lors de traitements par radiothérapie. En particulier il est important de déterminer
comment les pathologies et les organes sont placés les uns par rapport aux autres.
Cela est particulierement vrai pour le cceur qui est un organe a risque, tres sensible a

1. Les collaborateurs sont a présent a 1'université de Rochester, NY et a 'université de
Californie a Los Angeles.
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ce type de traitement. Un autre objectif important est de développer des outils pour
le recalage TDM/TEP dans le cas des tumeurs en tenant compte des contraintes pour
la radiothérapie qui nécessitent de prendre en compte 1’effet de la respiration.

Nous proposons donc dans cet article une approche pour introduire un modele 3D
de déformation de la surface du poumon au cours du cycle respiratoire, ainsi que des
informations sur les pathologies et sur le cceur, dans une méthode de recalage afin de
garantir des déformations physiologiquement réalistes. De plus, nous introduisons
une méthode de détection automatique de points d’intérét s’appuyant sur la courbure.
Nous utilisons deux volumes TDM et un volume TEP, illustrés sur la figure 1 (sur
une coupe coronale). Les deux volumes TDM correspondent a deux instants du cycle
respiratoire, alors que I’'image 3D TEP est moyennée au cours de la respiration.

(b)

Figure 1. Vues coronales des images TDM a deux instants du cycle respiratoire
(a) et (b), et I'image TEP correspondante (c) pour un méme patient

L’approche proposée repose sur le recalage de marqueurs définis sur les surfaces
des objets préalablement segmentés et sur des contraintes de continuité, et comporte
les étapes suivantes :

1) Segmentation des structures et des tumeurs en TDM et en TEP.
2) Calcul de la transformation rigide entre les tumeurs en TDM et en TEP.

3) Définition de marqueurs sur les structures (autres que les tumeurs), d’une
facon automatique en utilisant, en particulier, les régions de forte courbure pour y
placer des marqueurs.

4) Calcul de la transformation entre les deux images en s’appuyant sur les
contraintes des tumeurs (structures rigides) et du cceur, et sur les marqueurs. La
transformation sur toute I’image se fait par interpolation avec une pondération de la
déformation en fonction de la distance a la tumeur afin de garantir la continuité du
champ de déformation. La présence de plusieurs pathologies est prise en compte par
I’algorithme.

La figure 2 illustre le schéma général de la méthode et montre les différents types
de connaissances anatomiques utilisées et comment elles sont intégrées dans les
différentes étapes, ce qui est une caractéristique originale de I’approche. Ces
informations a priori sur I’anatomie et 1’agencement des organes dans le corps sont
intégrées a différents niveaux : comme entrées des algorithmes (intégration a priori),
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pour guider les traitements (intégration directement dans la méthode) ou pour vérifier
les résultats et les corriger automatiquement si c’est nécessaire (intégration pour
détecter les erreurs et tenter de les corriger). Sur la figure 2 nous différencions
plusieurs types de connaissances anatomiques (C.A.) : les connaissances générales
sont représentées par des hexagones, les connaissances individuelles par des triangles
et les connaissances adaptées par des carrés.

Les différentes parties de ce projet ont été présentées dans (Moreno et al., 2006 ;
Moreno et al., 2007 ; Chambon et al., 2008 ; Moreno et al., 2008a ; 2008b).

2. Segmentation intégrant des connaissances anatomiques

Les données de départ comportent un volume acquis en TEP et deux volumes
acquis en TDM sur le méme patient, a deux instants différents du cycle respiratoire
(la plupart du temps, en fin d’expiration et en fin d’inspiration). Pour certains
patients, nous avons aussi un volume TEP de transmission.

La premiere étape de notre méthode consiste a segmenter les organes visibles
dans les deux modalités en exploitant pour cela leur agencement spatial structurel et
les connaissances a priori sur I’anatomie. Nous proposons une approche robuste qui
utilise les connaissances anatomiques pour guider la segmentation et la corriger
quand c’est nécessaire grace a des tests de cohérence. Il s’agit d’une approche
hiérarchique qui commence par les structures les plus faciles a segmenter et ensuite
s’occupe des structures plus difficiles en utilisant pour cela la position par rapport
aux structures préalablement segmentées. Les tests de cohérence incluent également
des connaissances anatomiques afin de détecter les erreurs potentielles et de les
corriger. Nous décrivons ici la segmentation des poumons, du cceur et des tumeurs.
D’autres structures telles que le foie et les reins peuvent également étre segmentées.

2.1. Segmentation des poumons

Une premiere étape de segmentation est réalisée pour obtenir les surfaces des
poumons dans les trois images. Elle est résumée ici (voir (Moreno, 2007) pour les
détails). Dans les images TDM, la méthode développée s’appuie sur les niveaux de
gris des poumons, des opérateurs de morphologie mathématique et des tests de
cohérence qui garantissent des résultats réalistes par rapport aux connaissances
anatomiques. Pour les images TEP, nous initialisons la procédure avec les poumons
segmentés sur 1’image TEP de transmission (si elle est disponible) ou avec les
poumons segmentés sur I’image TDM (si les examens ont été acquis avec une
machine TDM/TEP combinée). Puis les images TEP (de transmission ou non) sont
segmentées en utilisant la méme méthode de segmentation que pour les images
TDM. La segmentation des poumons sur les images TEP reste une tiche difficile, en
particulier quand il n’y a pas d’images pour I’initialisation, mais 1’introduction de
connaissances anatomiques avec les tests de cohérence améliore notablement la
robustesse de notre méthode (Moreno, 2007).
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Figure 2. Schéma de notre méthode de recalage d’images TDM et TEP en utilisant
des connaissances anatomiques (C.A.)
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2.2. Segmentation du ceeur

Une fois les poumons segmentés, la segmentation du cceur repose sur une
méthode originale modélisant des connaissances anatomiques sur la position du cceur
par rapport aux poumons. Dans cette étude, les images TDM étaient de basse
résolution et non contrastées, ce qui induit une difficulté pour la segmentation : les
structures autour du cceur (foie, aorte, tumeurs) ont des niveaux de gris tres similaires
a ceux du cceur. Pour compenser ce manque d’information, nous avons utilisé des
modeles flous des connaissances anatomiques qui nous ont permis de contraindre des
modeles déformables.

La plupart des méthodes existantes segmentent les structures internes du coeur
(par exemple, le ventricule gauche) et parmi les méthodes qui segmentent le coeur
comme un tout, la plupart d’entre elles le font en 2D (Gregson, 1994) ou sur d’autres
modalités comme I’imagerie par résonance magnétique (IRM) (Noble et al., 2002 ;
Lynch et al., 2006 ; Lelieveldt et al., 1999). Quelques approches proposent une
segmentation du cceur sur des images TDM (Jolly, 2006 ; Funka-Lea et al., 2006 ;
Ecabert et al., 2005 ; Ecabert et al., 2007) mais il s’agit toujours d’images TDM de
haute résolution et contrastées, tres utilisées en cardiologie.

La méthode que nous proposons fonctionne en 3D sur des images TDM de basse
résolution non contrastées, courantes en routine clinique car le patient est soumis a
moins de radiation.

Les descriptions anatomiques habituelles incluent 1’énoncé « le ceeur est entre les
poumons ». Pour cette raison, notre approche s’appuie sur la segmentation des
poumons (qui est robuste sur les images TDM) et utilise la relation spatiale « entre
les poumons » pour, d’abord, trouver une région d’intérét et, ensuite, guider un
modele déformable pour segmenter le cceur.

Parmi les définitions de la relation « entre » détaillées dans (Bloch et al., 2006),
nous avons choisi celle des dilatations directionnelles floues, qui construit la région
entre les deux objets 4| et A, en dilatant chacun d’eux par un élément structurant
flou dans la direction de I’autre objet :

,Bbtw(Al’AZ) = DUZ(AI) N DUI (A2) N AIC N Ag
N[D,, (A1) N Dy, (42)1€ N [Dy, (A1) N D, (42)]1¢

Les éléments structurants v; et v, sont définis a partir de I’histogramme d’angles
entre les deux objets. La dilatation floue de 4 par un élément structurant v est notée
D, (A).

La figure 3 illustre les différentes étapes pour le calcul de la relation « entre »
Briw(A1,A42) . Lavantage d’utiliser une définition floue est que la région « entre »
s’étend graduellement en dehors de 1’enveloppe convexe de la réunion des deux
objets (les poumons).

Néanmoins, en 3D, cette définition n’est pas suffisante pour définir le centre d’une
région d’intérét qui contiendra le cceur. Pour cette raison nous proposons de combiner
la relation « entre les poumons » By, avec les connaissances anatomiques :
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(d) ©

Figure 3. Les différentes étapes pour le calcul de la relation « entre » By (A1, 42),
illustrées sur une coupe : (a) les poumons segmentés A, et A, (b) I’histogramme
d’angles normalisé H 4, 4,y par rapport a l’axe horizontal,

(c) les éléments structurants vy (en haut) et v, (en bas), (d) dilatation floue du
poumon droit (41) avec 1’élément structurant flou vy, D,, (A1), (e) région floue
Birw entre les poumons, superposée sur les poumons segmentes. Les valeurs de la
relation d’appartenance By, varient de 0 (blanc) a 1 (noir). Dans toutes les
figures, la convention classique « left is right » en imagerie médicale est utilisée,
et le poumon droit est donc celui qui est a gauche sur la figure

— Byy1 : «le centre du cceur est entre les poumons, loin d’eux mais plus proche du
poumon gauche » (la fonction distance aux poumons normalisée est interprétée
comme un ensemble flou qui répresente la région « loin des poumons »),

— Bpp 1 « le ceeur est placé dans la région antérieure et inférieure de la boite
englobante des poumons ».

Ensuite, ces trois connaissances sont combinées avec une fusion conjonctive (la
t-norme « produit ») de la facon suivante :

Br(x) = Boiw (A1, A2)(x) - Brpi(x) - Brp(x).

Enfin, le maximum de Sz sera le centre d’une sphere définissant une région d’intérét
qui contient le cceur.
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C’est dans cette région d’intérét qu’un modele déformable va faire évoluer une
surface initiale (en 3D) selon I’influence des forces qui combinent des informations
des contours dans 1’image, des connaissances anatomiques et une force de pression
dérivée des connaissances a priori. Ce dernier terme permet de contraindre le modele
déformable a satisfaire les relations anatomiques, suivant le paradigme développé
initialement pour la segmentation de structures cérébrales dans (Colliot et al., 2006).

Nous pouvons observer sur la figure 4 que la méthode proposée conduit a une
segmentation qui sépare bien le coeur de I’aorte et du foie. De plus, les évaluations
effectuées par comparaison avec des segmentations manuelles ont montré une erreur
inférieure a la résolution des images et des indices de similarité de 1’ordre de 0,75
(les mesures d’évaluation sont données dans la section 6.2). La méthode complete de
segmentation du ceeur est détaillée dans (Moreno, 2007 ; Moreno et al., 2008b).

Figure 4. Comparaison entre des segmentations manuelles (noir) et automatiques
(blanc) du coeur avec 'approche développée. La premiere ligne montre des coupes
coronales et la seconde des coupes axiales

Des informations de forme peuvent également étre ajoutées, comme cela a été
proposé dans (Wojak et al., 2010).

Dans la suite, nous utiliserons les résultats de la segmentation du coeur pour
améliorer notre algorithme de recalage (section 6.4).

2.3. Segmentation semi-interactive des tumeurs

Pour la détection des pathologies, nous utilisons une méthode semi-automatique
car une certaine interaction, définie avec les experts médicaux, est souhaitée.
Lalgorithme comporte trois étapes :

1) sélection d’un point « germe » dans la tumeur (donné par I’utilisateur) ;

2) segmentation grossiere de la tumeur avec un algorithme de croissance de
régions ;

3) raffinement de la segmentation avec un algorithme de ligne de partage des
eaux.
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La figure 5 illustre deux résultats de la segmentation semi-interactive des
tumeurs.

Figure 5. Résultats de la segmentation automatique du cceur avec les résultats de la
segmentation semi-automatique des tumeurs pour deux cas ou il y a une tumeur
dans le poumon droit (a) et dans le poumon gauche (b) (coupes coronales sur la

premiere ligne et axiales sur la seconde)

Les résultats de la segmentation des tumeurs permettent également de raffiner la
segmentation des poumons avec les tumeurs segmentées.

La segmentation des tumeurs est nécessaire dans notre approche pour introduire
des contraintes qui garantissent des déformations réalistes et qui améliorent le
recalage non linéaire entre les images anatomiques et fonctionnelles, décrit dans la
section 5.3.

3. Modéle de respiration et synthése d’images TDM intermédiaires
3.1. Prise en compte de la respiration

Les techniques de radiothérapie avec asservissement respiratoire sont de plus en
plus développées afin d’améliorer I’irradiation des tumeurs abdominales ou
pulmonaires. La prise en compte des mouvements dus a la respiration peut étre
réalisée a deux niveaux : au cours de la reconstruction des volumes 3D ou au cours
du traitement. Dans le cas de la reconstruction des volumes, les méthodes proposées
sont dépendantes du matériel (Crawford et al., 1996 ; Rit et al., 2006). Dans le cas
des méthodes qui effectuent une prise en compte au cours du traitement, nous
distinguons trois catégories de méthodes :
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— Les méthodes actives — Le patient est acteur de son traitement. A ’aide d’un
appareil mesurant le volume et le débit de sa respiration (un spirometre), il visualise
en temps réel son cycle respiratoire et bloque sa respiration a des instants donnés ou
I’irradiation de la tumeur sera la plus efficace.

— Les méthodes passives — Une méthode d’asservissement au mouvement, gating,
est mise en ceuvre, c’est-a-dire que le systeme est capable de détecter les
mouvements et de couper automatiquement la respiration du patient. Nous pouvons
différencier les méthodes par suivi de marqueurs (Nehmeh et al., 2004 ; Schweikard
et al., 2000) (ce sont des méthodes invasives, la plupart du temps) et des méthodes
empiriques qui s’appuient sur des acquisitions préliminaires (McClelland et al.,
2006 ; Rohlfing ef al., 2001a).

— Les méthodes a base de modéle — 11 s’agit des méthodes les plus difficiles a
mettre en ceuvre mais elles permettent un meilleur suivi de la surface du poumon.
Elles s’appuient, le plus souvent, sur un modele de respiration (Sarrut et al., 2005).

Nous nous intéressons particulierement aux derniéres méthodes décrites car elles
permettent une plus grande précision pour suivre la surface du poumon au cours du
cycle respiratoire et, a I’opposé des méthodes passives, elles ne nécessitent pas une
mise en ceuvre délicate au niveau du traitement radiothérapique.

Treés peu de travaux integrent un modele de respiration dans leur technique de
recalage. On peut citer ceux de (Pollari et al., 2004) qui s’appuient sur des
segmentations d’images IRM pour simuler des images TEP a différents instants du
cycle respiratoire et ces différentes images TEP sont utilisées pour affiner le recalage
entre images IRM et TEP. Dans (Rohlfing et al., 2004 ; Sundaram et Gee, 2005), les
auteurs utilisent également des images IRM déja recalées pour estimer un modele de
respiration. Dans le domaine du recalage d’images du foie, une approche
variationnelle qui combine la segmentation et le recalage d’images TDM a été
également proposée pour estimer 1’influence des mouvements respiratoires (Ehrhardt
et al., 2007). Pour terminer, tous ces travaux utilisent ou estiment un modele de
respiration pour visualiser, simuler ou faire des études médicales, mais aucune
méthode n’a réellement été proposée pour affiner un recalage multi-modal, dans le
cadre des applications en radiothérapie.

Dans ce qui suit, nous présentons les différents modeles de respiration qui ont été
proposés.

3.2. Méthodes a base de modeles

De nombreux modeles de respiration ont déja été développés. Nous pouvons
distinguer deux catégories de modeles : géométriques ou physiques.

3.2.1. Modéles géométriques

La méthode géométrique la plus populaire s’appuie sur les NURBS, Non-
Uniform Rational B-Spline. Une surface NURBS, exprimée par un rapport entre B-
Splines, est une représentation paramétrique bidirectionnelle d’un objet. Le modele
NCAT, NURBS-based cardiac-torso, a été proposé pour modéliser les variations
cardiaques sur des images SPECT/TEMP (Single photon computed tomography,
tomographie a émission monophotonique) (Segars ef al., 2002). Une approche multi-
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résolution est proposée dans (Rohlfing et al., 2001a) pour des images IRM 4D. Dans
(Guerrero et al., 2005), le modele NCAT est utilisé pour générer, a partir d’une image
TDM originale, des images TDM et effectuer un recalage élastique.

3.2.2. Modéles physiques

Les modeles physiques permettent de décrire I’influence du flux d’air a I’intérieur
du poumon. Dans de nombreux cas, I’estimation de ce modele nécessite 1’utilisation
d’un coordinateur actif de la respiration ou ABC, Active Breathing Coordinator
(Sarrut et al., 2005). Ce systtme permet d’acquérir des images du poumon a
différents instants du cycle respiratoire avec le volume d’air réel présent dans les
poumons. D’autres méthodes s’appuient sur une relation entre la pression et le
volume (PV) (Zordan et al., 2006). Dans (Narusawa, 2001 ; Venegas et al., 1998), les
auteurs supposent que la relation entre la pression et le volume peut €tre modélisée
par une fonction sigmoidale et proposent une méthode pour estimer les parametres
de cette fonction. Dans (Promayon et al., 1997), le modele distingue les zones
déformables et non déformables dans le poumon.

Nous avons choisi d’utiliser un modele physique car les modeles de ce type sont
facilement adaptables pour simuler les mouvements du poumon spécifiques a un
patient, sans utiliser un équipement de contrdle de la respiration.

3.3. Modele physique 3D de la surface du poumon

Le modele de respiration que nous utilisons a été initialement présenté dans
(Santhanam et al., 2008) et sa construction, a partir d’un ensemble de volumes TDM
acquis pour un patient de référence, comporte les deux étapes suivantes, cf. figure 6 :

1) estimation des parametres de la relation PV, qui joue le role d’ABC ;
2) estimation des déformations a partir des images TDM 4D.

Ce modele va nous permettre de générer des maillages dont les nceuds
correspondent aux points de la surface du poumon, a différents instants du cycle
respiratoire. Dans 1’étape 1, a partir d’une relation PV calculée sur un patient de
référence (cas normal), le volume et la forme du poumon 3D sont simulés a différents
instants du cycle respiratoire. Pour 1’étape 2, les vecteurs de déplacement des nceuds
estimés a partir des images TDM 4D du patient de référence sont utilisés comme
initialisation.

La direction et I’amplitude des déplacements des points sur la surface du poumon
sont estimées en respectant la contrainte d’évolution linéaire du volume, c’est-a-dire
le fait que D’étirement des tissus pulmonaires est linéairement dépendant de
I’augmentation du volume du poumon. La totalité des forces appliquées a chaque
nceud (qui est relative au flux d’air dans le poumon, c’est-a-dire a la croissance des
régions alvéolaires) est estimée a partir de la relation PV (étape 1) et de I’ orientation
du poumon (pour prendre en compte I’effet de la gravité). Une déformation physique
s’appuyant sur I’estimation d’une fonction de Green est ensuite exploitée pour
déformer les maillages 3D. Ces fonctions comportent un facteur physiologique (qui
représente 1’élasticité des tissus et la croissance des régions alvéolaires) et un facteur
structurel (la distance entre les différents nceuds du maillage). Pour estimer ces
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différents facteurs, une approche itérative est utilisée : a chaque étape, la force
associée a chaque nceud est localement mise a jour en prenant en compte les nceuds
voisins (la croissance alvéolaire est localement normalisée). L’algorithme s’arréte
lorsque les forces sont équilibrées. Cette approche a été évaluée a partir d’un
ensemble d’images TDM obtenues pour un patient au cours du cycle respiratoire
(Santhanam et al. 2008) et les déformations simulées correspondent aux images
TDM 4D de référence avec une erreur de 2 mm en moyenne. Ainsi ce modele est
suffisant pour répondre a 1’objectif que nous nous fixons : intégrer des contraintes
physiologiques réalistes dans une méthode de recalage.

7131925 31 37 43 49 55 61 67 73 7988 91 97

P (CmH_20)

(@ (b)

Relation PV Fin d'expiration Fin d'inspiration

Figure 6. Modeéle physique de la respiration — La relation Pression —Volume (a)
et deux maillages (b-c) du modele de respiration obtenus avec les images TDM 4D
de référence. 1l s’agit du modeéle initial de respiration qui s appuie sur des images

de référence, avant ['adaptation au patient

3.4. Modele de respiration adapté au patient

Nous avons choisi d’utiliser le modele présenté au paragraphe 3.3 car il s’agit
d’un des rares modeles de respiration qui permette d’introduire des contraintes
physiologiques. Les contraintes que nous utilisons sont simples (nous exploitons les
directions données par le modele de référence) et elles sont plausibles
physiologiquement. Pour I’instant, le modele s’appuie sur des données de référence
pour un patient sain mais cette premiere approximation du mouvement du poumon
au cours du cycle respiratoire peut étre utilisée dans un cas pathologique.

Pour chaque patient, a partir des images TDM connues a deux instants du cycle
respiratoire (généralement, en fin d’expiration et en fin d’inspiration), des instants
intermédiaires sont estimés. Nous les appelons maillages TDM simulés. Pour cela le
déplacement de chaque point de la surface des poumons est estimé de la maniére
suivante :

1) les directions sont données par le modele de respiration générique, calculé sur
des données 4D de référence ;

2) les amplitudes de déplacement sont en revanche spécifiques au patient et sont
déterminées a partir des deux instants connus, plus précisément de la direction du
déplacement estimée a partir du recalage entre les deux images TDM connues.
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Comme nous ne possédons que deux images TDM, le recalage, entre les deux
instants, est réalisé en utilisant, d’une part, une contrainte d’évolution linéaire du
volume du poumon, et, d’autre part, une contrainte de lissage sur la surface, afin
d’obtenir une évolution la plus réaliste possible. La contrainte sur le volume permet
de respecter le fait que I’expansion des tissus est linéairement reliée a 1’augmentation
du volume du poumon. Pour assurer la régularité de la déformation du poumon
(contrainte de lissage), la surface du poumon est divisée en deux régions : la région
cardiaque et la région non cardiaque, sachant que le mouvement dans la région
cardiaque est plus important que dans la région non cardiaque. Ainsi, dans la région
cardiaque, on minimise la moyenne des cofits de lissage obtenus sur chaque nceud,
alors que dans la région non cardiaque, on minimise le maximum des cofits de lissage
obtenus sur chaque nceud du modele.

Dans la figure 7, des maillages calculés pour un patient sont présentés : nous
pouvons remarquer 1’évolution du volume en fonction de la respiration.

(@) (b) (©

Figure 7. Exemples de trois maillages TDM simulés du poumon pour un patient
donné : deux instants intermédiaires (a,b) et la fin de I’inspiration (c). Les croix
mettent en évidence l’évolution du méme point 3D sur les trois volumes

4. Sélection de points de repére

Dans la méthode de recalage que nous proposons dans la suite, il est nécessaire
de détecter et de mettre en correspondance des points d’intérét sur les deux volumes
a recaler. Ainsi, la qualité du recalage dépend de cette sélection et de la mise en
correspondance associée. Nous décrivons ici 1’étape de détection.

Nous détectons des voxels d’intérét, mais des primitives plus complexes peuvent
aussi étre utilisées (Beil ef al., 1997). La sélection peut étre manuelle (c’est le cas
dans de nombreuses méthodes) (West et al., 2005), semi-automatique (Hartkens et
al., 2002) ou automatique (Rohr et al., 2001b). La sélection manuelle est fastidieuse
et longue. Dans (Hartkens ef al., 2002), les auteurs mettent en évidence 1’intérét
d’utiliser une méthode semi-automatique qui permet d’intégrer les connaissances
d’experts dans un processus automatique. La sélection automatique permet de
réduire considérablement les temps de traitement et d’obtenir une bonne précision.
La plupart des méthodes automatiques utilisent la courbure. Des méthodes plus
sophistiquées combinent une approche par auto-corrélation et 1’utilisation de la
courbure (Betke et al., 2003).
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Nous supposons que les points anatomiques caractéristiques, c’est-a-dire qui
fournissent une information significative pour estimer la déformation du poumon,
correspondent a des points de fortes courbures sur la surface du poumon. Ainsi, nous
avons choisi d’effectuer une sélection automatique s’appuyant sur la courbure
gaussienne et la courbure moyenne. De plus, afin de prendre en compte la forme de
toute la surface du poumon, nous proposons d’obtenir une répartition « pseudo-
uniforme ». Notre algorithme comporte les étapes suivantes :

1) calcul de la courbure pour chaque voxel de la surface du poumon ;

2) classement des voxels dans 1’ordre décroissant des valeurs absolues des
courbures ;

3) sélection des voxels en utilisant la courbure et un critére de distance ;

4) si I’on souhaite une sélection « pseudo-uniforme », ajout de voxels dans les
zones ou la courbure est nulle.

Les courbures moyennes et gaussiennes ont été estimées sur les volumes, c’est-a-
dire les images tridimensionnelles binaires résultant de la segmentation des
poumons, en nous appuyant sur les formules analytiques de la courbure (Beil ef al.,
1997). Les dérivées ont été calculées en utilisant les différences finies.

Dans 1I’étape 3, nous considérons

— V ={vi}i=o.ns, 'ensemble des voxels par ordre décroissant des valeurs
absolues de la courbure, avec Ns le nombre de voxels sur la surface,

- Ve ={vzi}i=o.n,, 'ensemble des points d’intérét, avec N, le nombre de
points d’intérét.
Pour chaque voxel v; € V (pour i =0 a Ns) avec une courbure non nulle :

siVv; € Ve,dg(vi,v;) > T, alors Ve =V, U {v;},

ol d, est la distance géodésique sur la surface du poumon et 7" est un seuil a choisir.
Avec ce type de sélection, certaines zones (les zones plates, a courbure nulle) ne
contiendront aucun point d’intérét, ¢’est pourquoi nous avons ajouté 1’étape 4 : pour
chaque voxel sur la surface du poumon v; € V avec une courbure nulle :

si fv; € Ve avec dy(vi,v;) < T, alors Ve =V, U {v;).

La distance géodésique sur la surface est calculée par une méthode de
propagation de type chanfrein, conditionnelle a la surface. La méthode utilisée est
proche de 1’algorithme de Dijkstra qui permet de trouver le chemin le plus court entre
deux points (Klette et Rosenfeld, 2004, p. 129). Nous ne prenons en compte que les
voxels de la surface du poumon et la connexité utilisée pour la propagation comprend
les voxels dans un voisinage 3 x 3 x 3 du voxel courant.

Quatre variantes ont été testées :
1) Moy — Courbure moyenne sans répartition uniforme ;

2) Gau — Courbure gaussienne sans répartition uniforme ;
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3) NoNUNI — Courbures moyenne et gaussienne sans répartition uniforme ;
4) Un1 — Courbures moyenne et gaussienne avec répartition « pseudo-uniforme ».

Lorsque les deux types de courbures sont utilisées (méthodes NONUNI et UNI),
I’ensemble V correspond a une fusion des voxels par ordre décroissant de courbure
moyenne et gaussienne, en prenant alternativement un voxel de chaque ensemble de
courbures. Ces stratégies sont comparées dans la figure 8. Les résultats donnés par
Moy et Gau sont tres différents et 1’intérét de les combiner est illustré par les
résultats obtenus avec NONUNI. La méthode UNI permet d’ajouter des points dans les
zones localement plates, ainsi que 1’illustre la figure 8.

Méme vue axiale du poumon

Moy GAU NONUNI UNI
U O P P
O a O B}
Ny = 3431 N, = 2885 N,y = 3484 Ny = 3794

Figure 8. Sélection des points d’intérét — Dans chaque image, deux régions sont
identifiées par des rectangles. Dans le plus grand rectangle, il n’y a pas de points
détectés par la méthode GAU alors qu’il y en a avec la méthode MoyY. Avec la
méthode de fusion, NONUNI, ces points ont été conservés. Dans le plus petit
rectangle, aucun point n’est sélectionné, quelle que soit la courbure utilisée.
La méthode UN1 permet bien d’obtenir un point dans cette région

5. Recalage non linéaire adaptatif

Nous pouvons distinguer deux types de méthodes de recalage non linéaire : les
méthodes iconiques qui s’appuient sur 1’utilisation d’une mesure de similarité entre
les images a recaler et les méthodes géométriques qui nécessitent une mise en
correspondance de points d’intérét (Maintz et Viergever, 1998 ; Pluim et Fitzpatrick,
2003 ; Zitova et Flusser, 2003).

Dans la plupart de ces méthodes, les connaissances physiologiques sur le corps
humain sont ignorées. Utiliser une mise en correspondance de points d’intérét
anatomiques permet déja une premiere approche pour tenter d’intégrer des
caractéristiques physiologiques dans le processus de recalage. Une grande partie des
méthodes a base de points d’intérét utilisent I’information de courbure. Cependant,
peu d’articles exposent la maniere de détecter ces points d’intérét (Betke et al., 2003,
Rohr et al., 2001b), et nous proposons donc ici d’utiliser la méthode exposée dans la
section 4. Une deuxieme approche consiste a introduire un modele de respiration au
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cours de I’estimation du recalage. Alors qu’il existe de nombreux travaux prenant en
compte un modele de respiration pour la visualisation, pour corriger des artefacts
dans les images acquises ou pour estimer les déformations d’un poumon lors d’une
radiothérapie, peu de méthodes prennent en compte ce type de modele pour réaliser
un recalage multi-modal. Nous proposons donc d’introduire le modele de respiration
décrit dans la section 3.3 dans une méthode de recalage entre images multi-modales
du thorax. Le principe de la méthode est décrit dans le schéma de la figure 9.

Mrep) SEGMENTATION (M1, My)
MODELE DE RESPIRATION (section 3.4) (M, . . ., My)

SELECTION DE L’IMAGE TDM (section 5.1) (M¢)

! ]
(MF (N)) RECALAGE

Sélection des points d’intérét (section 4)
Calcul de la déformation (section 5.3)

Figure 9. Principe du recalage entre images TDM et TEP en utilisant un modeéle de
respiration (voir le texte pour les notations)

Comme nous 1’avons expliqué dans la section 2, les données de départ
comportent un volume acquis en TEP et deux volumes acquis en TDM sur le méme
patient, a deux instants différents du cycle respiratoire. Une premiere étape de
segmentation est réalisée pour obtenir les surfaces des poumons dans les trois
images. Ensuite, les surfaces obtenues sont maillées et, dans les cas pathologiques,
les tumeurs sont également segmentées. Puis les points d’intérét sont déterminés. Les
étapes suivantes sont décrites dans cette section.

5.1. Sélection de I’image TDM la plus proche

L’image TEP est une image acquise sur une durée longue pendant laquelle le
patient respire normalement. La forme des poumons est donc une forme moyenne,
qui ne correspond pas exactement a un instant du cycle respiratoire. Cependant, nous
montrons que le recalage est amélioré en recalant d’abord I'image TEP sur le
maillage TDM le plus proche (déterminé comme décrit ci-dessous), puis en
appliquant le modele de respiration pour recaler I’'image TEP avec n’importe quel
instant, par exemple I’instant d’inspiration maximale. Pour cela nous calculons le
maillage TDM le plus proche de celui issu de I’'image TEP. Soient M, M>, ..., My
les maillages TDM simulés selon la méthode décrite dans la section 3.4, avec M
correspondant a 1’expiration maximale et M a I’inspiration maximale. Le modele de
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respiration nous fournit une série de transformations ¢, ; entre deux instants :
M; = ¢; ;(M;). Soit Mrgp le maillage issu de I'image TEP segmentée. Le maillage
TDM le plus proche est estimé en minimisant un critere C :

Mc = argmin C(M; ,MrEgp). [1]

Ici, le critere choisi est simplement une distance quadratique moyenne :

1
C(M,A) = /7[dRMs(M,A)2 + drus(4,M)*]

avec dpys(M,A) = \/ﬁ ZpeM D(p,A4)? et D(p,A) = mingesd(p.q) ot d estla
distance euclidienne.
5.2. Déformation de I’'image TEP

Pour recaler le maillage TEP sur le maillage TDM de fin d’inspiration My, deux
méthodes sont envisageables, illustrées sur la figure 10.

M, (acquis) M, Mc My My (acquis)
Modele de g = i o -
respiration ¢1.2 bc-1,¢ @c,c+1 ON —1.N

Recalage du maillage TEP sur
le maillage TDM original en
utilisant le modele de respiration

Mec et Mrep
superposés *

*

“‘ Rd M M
ot [T(Mrep, My)

f(Mper, Mc) o?® sumsmssmsssssassssas -
. "

* 1 Recalage du maillage TEP

Mrep * sur le maillage TDM original a

| ]

Figure 10. Deux schémas de recalage du maillage TEP (Mrgp) sur le maillage
TDM de fin d’inspiration (My). Le maillage Mc¢ est le plus proche de Mrgp
(voir le texte pour les notations)

Dans une premiere méthode, le maillage TEP est d’abord recalé sur le maillage
TDM le plus proche :

M7pp(C) = ff(Mrep,Mc), (2]
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ou M7 (C) désigne le maillage TEP recalé sur Mc. La transformation fournie par
le modele de respiration peut alors étre appliquée a ce maillage recalé jusqu’a
I’instant souhaité, celui d’inspiration maximale par exemple :

M;QZ’?’(N) = q)C,N(M;"EP)
= q)C.N(fr(MTEP,Mc)) avec (3]

DenN =PN_1NO...0Pcq1,cH20PCCx1- (4]

Une deuxieme méthode, directe, consiste a recaler directement M7gp sur My
pour fournir un maillage TEP déformé M K4 ,(N) défini par :

MELL(N) = fR(Mrgp,My). 5]

Ce type de calcul peut étre réalisé pour n’importe quel autre instant du cycle, en
remplacant My par M;. Cette deuxieéme approche n’utilise aucune autre information
anatomique que les surfaces des poumons et ne garantit pas que le résultat soit
réaliste du point de vue physiologique. La premiere méthode semble donc préférable,
ce qui sera confirmé par nos premiers résultats (section 6.3). Les transformations f”
et f?4 peuvent étre obtenues par n’importe quelle méthode de recalage adaptée au
probléme.

5.3. Recalage dans les cas pathologiques

La méthode proposée pour exploiter le modele de respiration peut étre appliquée
a beaucoup de méthodes de recalage. Nous en décrivons une ici, adaptée aux cas
pathologiques et aux images multi-modales (TEP et TDM dans notre cas).

5.3.1. Principe de la méthode de recalage

La méthode développée vise a prendre en compte les pathologies dans le recalage
en leur imposant des contraintes de rigidité et en garantissant des déformations
continues et régulieres (Moreno et al., 2006, Moreno et al., 2008). L'hypothese de
rigidité des tumeurs est pertinente puisque les tumeurs sont souvent des masses
compactes de tissus pathologiques, qui ne suivent donc pas le mouvement
d’expansion alvéolaire, et a été validée en premicre approximation par des médecins.
Le principe de la méthode est le suivant : des points de repere sont définis sur la
surface des structures segmentées (la sélection de ces points est discutée dans la
section 4), afin de guider la déformation entre les volumes TEP et TDM. La
déformation en chaque point est ensuite définie par interpolation, en fonction de la
structure a laquelle le point appartient, et par pondération en fonction de la distance
aux points d’intérét, ce qui garantit la continuité de la transformation. Plus
précisément, le vecteur de déplacement f(t) associé a chaque point t est de la forme :

Nc
f(t) = L(t) + Y b o (t.v)), [6]

=
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ou N est le nombre de points d’intérét v;. Le premier terme L(t) de 1’équation [6]
est un terme linéaire qui correspond a la somme pondérée des transformations
linéaires associées a chaque structure rigide. Les poids sont inversement
proportionnels a la distance entre le point t et chacune des tumeurs. Le deuxieme
terme de 1’équation [6] est non linéaire et s’appuie sur une modélisation par surfaces
de type plaque mince (Bookstein, 1989). Il repose sur une interpolation fondée sur
les correspondances des points d’intérét. La distance aux objets rigides est également
prise en compte, et o est défini par o (t,v;) = d(t,0)d(v;,0)[t —v;|, ou d(.,0)
désigne la distance aux objets rigides. La contribution de la méthode proposée porte
sur I’estimation des poids b; appliqués a chaque correspondance. La forme de ces
poids permet d’exprimer une contrainte de rigidité sur les tumeurs a deux niveaux :

— plus t est proche d’une structure rigide, plus le poids sera faible donc plus le
terme non linéaire perdra de son influence ;

— plus le point d’intérét v; est proche d’une structure rigide, plus le poids sera
faible pour ce point d’intérét qui contribuera peu dans le terme non linéaire.

5.3.2. Recalage avec contraintes de rigidité et modele de respiration

La combinaison de tous les éléments présentés précédemment conduit a proposer
le schéma de recalage suivant dans les cas pathologiques :

1) calcul du maillage TDM (M¢) le plus proche de celui du TEP, a partir de la
série de maillages intermédiaires simulés (section 3.4) ;

2) sélection des points d’intérét sur le maillage TDM (M) selon la procédure
décrite dans la section 4 ;

3) estimation des points correspondant aux points d’intérét sur le maillage TEP
(M7Egp) par la méthode géométrique Iterative Closest Point (ICP) (Besl et McKay,
1992) ;

4) suivi des points d’intérét depuis M¢ jusqu’a My en utilisant le modele de
respiration comme décrit au paragraphe 3.4 ;

5) recalage des images TEP et TDM originales en utilisant les correspondances
estimées et la méthode résumée dans le paragraphe 5.3.1.

Dans 1’étape (2), les quatre variantes de sélection présentées dans la section 4
peuvent étre utilisées. Nous avons testé ces quatre variantes et nous avons mis en
évidence la meilleure (c’est-a-dire celle qui permet d’obtenir le recalage le plus
réaliste) qui consiste a utiliser les deux types de courbure et une répartition « pseudo-
uniforme » (méthode UNI). Le modele de respiration utilisé dans 1’étape (4) garantit
que la correspondance entre les points est correcte et conforme a 1’anatomie (les
points qui ont été€ mis en correspondance sont bien la représentation du méme point
anatomique grace au bon suivi des déformations des poumons pendant le cycle
respiratoire).
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6. Evaluation
6.1. Yolumes testés

Nous avons appliqué notre méthode sur un cas normal et quatre cas pathologiques
possédant une tumeur. Pour chaque cas, nous disposons d’un volume TEP (de taille
144 x 144 x 203 avec une résolution de 4 x 4 x 4 mm? a 168 x 168 x 329 avec
une résolution de 4 x4 x3mm’) et de deux volumes TDM (de taille
256 x 256 x 55 avec une résolution de 1,42 x 1,42 x 5mm> a 512 x 512 x 138
avec une résolution de 0,98 x 0,98 x 5 mm3) obtenus a respiration bloquée, en
inspirations maximale et intermédiaire, avec différents systemes d’acquisition. Le
modele de respiration a été initialisé grice aux maillages extraits de la segmentation
du poumon. Dix maillages intermédiaires qui correspondent a différents instants du
cycle respiratoire, a intervalles réguliers, ont été générés et comparés au volume TEP
original. Chaque maillage possede plus de 40 000 nceuds. Bien que tous les calculs
soient faits en 3D, dans les figures de cette section, les illustrations sont fournies en
2D pour plus de lisibilité. Dans la figure 11, nous illustrons le type de résultats
obtenus lorsque I’on compare le volume TEP et deux volumes TDM : le volume
simulé le plus proche et le volume en fin d’inspiration.

IN 2N

(a) (b)
C(Mc, MTEP) = 12,1 mim C(MN, MTEP) = 24,2 mm

Figure 11. Superposition des contours obtenus pour la méme coupe coronale TEP
(en noir) et deux coupes coronales TDM (en gris) a deux instants du cycle
respiratoire : (a) le plus proche (Mc) et (b) la fin d’inspiration (My).

Le critére C correspond a la distance quadratique moyenne, cf. équation [1]

6.2. Criteres d’évaluation

Les criteres évalués s’appuient sur la comparaison entre les volumes et les
surfaces des poumons segmentés dans le volume TDM original et le volume TEP
recalé. Nous notons O le volume (ou la surface) du TDM original et R le volume (ou
la surface) du TEP recalé. Le terme |x| désigne le cardinal de x.

Pour comparer les volumes, nous avons choisi d’évaluer les criteres suivants :

— Le pourcentage de faux positifs, noté FP, et de faux négatifs, noté FN — Ce sont
les voxels appartenant au poumon (respectivement n’appartenant pas au poumon)
dans le volume recalé, alors qu’ils n’appartiennent pas (respectivement

appartiennent) au poumon dans le volume original : FP(O,R) = w et
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FN(O,R) = w. Ces criteres permettent d’évaluer la précision du recalage et
les valeurs obtenues pour ces pourcentages doivent étre les plus basses possibles.

— Le rapport intersection/union ou indice de Jaccard, noté RIU — 1l permet de
mesurer le rapport entre les volumes qui se correspondent (qui ont été recalés
correctement) et les volumes différents (faux négatifs et faux positifs). Il est donné
par : RIU(O,R) = % Plus ce rapport est élevé, plus la qualité du recalage est
élevée.

— L’indice de similarité, not¢ SIM — 11 est donné par : SIM(O,R) = ‘%Oflfell Une
méthode de recalage performante doit permettre d’obtenir un indice de similarité
élevé.

— La sensibilité, notée SEN — Elle correspond a la variation de volume entre le
volume original et le volume correctement recalé : SEN(O,R) = ' ‘m . Lorsque la
méthode est performante, la valeur de ce critere tend vers 1.

— La spécificité, notée SPE — Elle correspond a la variation de volume entre le
volume recalé et le volume correctement recalé : SPE(O,R) = % Lorsque la
méthode est performante, la valeur de ce criteére tend vers 1.

Pour comparer les surfaces, nous utilisons les distances suivantes :

— La distance moyenne, notée MOY — Cette distance est donnée par :
MOY(O,R) = %[dmoy(ovR) + dmoy(R’ 0)]

avec dmoy(O,R) = \OI 3
euclidienne.

D(o,R), D(0,R) = [min,cr d(o,r)] et d la distance

00

— L’erreur quadratique moyenne, notée RMS — Nous notons :

drus (O, R) = \/ o D (D(o,R))

00

et cette erreur est donnée par :

RMS(O,R) = \/%[(dmvls(O,R))2 + (drvs (R, 0))].

6.3. Résultats et discussion

Les temps d’exécution sont de 1’ordre de quelques heures pour tout le processus
(quelques secondes pour la segmentation, quelques minutes pour la sélection des
points d’intérét et une ou deux heures pour le recalage). Méme s’il n’y a pas de
contrainte de temps, ces temps d’exécution peuvent €tre améliorés grace a une
optimisation du code.

Dans les résultats (figures 12 et 13), nous remarquons que les correspondances de
points d’intérét sont meilleures lorsque le modele de respiration est utilisé, cf. images
(e, h), que sans modele de respiration, cf. images (b). En effet, avec le modele de
respiration, les correspondances sont bien des appariements entre les mémes points
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anatomiques et la contrainte d’unicité est respectée. Grace aux résultats quantitatifs
exposés dans le tableau 1, nous voyons que I’image TEP est mieux recalée avec la
méthode proposée, MR-Uni. Cette méthode n’obtient pas les meilleurs résultats pour
les criteres FN et SEN. Toutefois, la différence obtenue par comparaison avec les
meilleurs résultats est de 1’ordre de 102 et on peut conclure que les critéres FN et SEN
ne sont pas trés représentatifs pour comparer ces quatre méthodes. La qualité des
résultats peut aussi étre visuellement validée dans les images (f, i). En particulier, la
partie inférieure du poumon est visuellement mieux recalée, cf. images 12 (j-1). Ici,
le contour du TEP recalé avec le modele de respiration est le plus proche du contour
TDM original. Pour le cas pathologique illustré sur la figure 13, nous observons que
la tumeur est bien recalée. De plus, avec la méthode directe, au contraire de la
méthode avec modele de respiration, on obtient des déformations non réalistes dans
la région entre les deux poumons, cf. images 13 (j-1) ou la zone entre les deux
poumons a été anormalement étirée.

Enfin, nous illustrons aussi les différents résultats obtenus avec les deux
meilleures méthodes de sélection de points d’intérét (NONUNI et UNI), cf. images 12
et 13, (e, h). La méthode UNI permet bien d’obtenir une répartition uniforme des
points d’intérét et ainsi de mieux prendre en compte, dans ce cas, la partie inférieure
du poumon.

Tableau 1. Résultats quantitatifs obtenus pour un cas normal et un cas pathologique
(les valeurs de MOY et RMS sont données en mm). Nous comparons les résultats
obtenus sans modele de respiration, avec une répartition non uniforme, notée
NONMR-NONUN, et une répartition uniforme, notée NONMR-UN, et avec modeéle
de respiration, avec une répartition non uniforme, notée MR-NONUNI, et une
répartition uniforme, notée MR-UNL. Les résultats en gras correspondent aux
meilleurs résultats obtenus par critere et par cas

Méthode | FP | FN | RIU | SIM | SEN | SPE | MOY | RMS

Cas normal
NoNMR-NonNUN1 | 0,66 | 0,01 | 04 | 0,57 [ 0,99 | 04 | 15,7 | 20,7
NoNMR-UnI 0,66 | 0,01 | 04 | 0,57 (0,99 | 04 | 15,7 | 20,6
MR-NoNUNI 0,45(0,02 | 0,54 | 0,7 | 098 | 0,54 | 11,4 | 16,4
MR-Unt 0,45(0,02 | 0,54 | 0,7 | 098 | 0,55 | 11,2 | 16,2

Cas pathologique
NoNMR-NonUNr | 0,63 0,03 | 0,37 | 0,54 | 0,97 | 0,37 | 17,7 | 26,5
NoNMR-UnN1 0,63 0,03 | 0,36 | 0,53 | 0,97 | 0,37 | 17,9 | 26,9
MR-NoONUNI 0,66 | 0,05 | 0,33 | 0,5 | 095|034 | 15,2 | 23,7
MR-UNI 0,59 0,04 | 0,4 | 0,57 {095 | 0,41 | 13,7 | 214
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Figure 12. Résultat du recalage, illustré sur une coupe coronale, de l'image TEP
(a) et des images TDM originales (d, g), dans un cas normal, obtenu en (c) sans
modele de respiration, en (f) avec modeéle de respiration et une détection de points
d’intérét non uniforme et en (i) avec modeéle de respiration et une détection de
points d’intérét « pseudo-uniforme ». De méme, les correspondances entre les
points d’interét sur les images TEP et TDM en respiration maximale sont illustrées
en (b) pour la méthode sans modeéle de respiration, en (e) avec le modele de
respiration et une détection de points d’intérét non uniforme et en (h) avec le
modele de respiration et une détection de points d’intérét « pseudo-uniforme ».
Sur la quatrieme ligne, il s agit d’'un détail des images. La croix permet de
visualiser le méme point sur I'image TDM originale (j), I'image TEP recalée sans
modele (k) et avec modele de respiration (I). L utilisation du modéle permet
d’obtenir une meilleure correspondance entre les surfaces des poumons
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Figure 13. Résultat du recalage, illustré sur une coupe coronale, dans un cas
pathologique (la tumeur est mise en évidence par le cercle blanc). Nous exposons
les mémes images et résultats que dans la figure 12. Sur les images (e) et (h),
visuellement, les points d’intérét sont mieux répartis dans la méthode utilisant une
répartition « pseudo-uniforme ». Le détail exposé sur la quatrieme ligne nous
permet de mettre en évidence les difficultés de la méthode sans modéle de
respiration dans la zone entre les deux poumons

6.4. Prise en compte du cceur dans le recalage

Enfin, nous proposons d’introduire des contraintes sur le coeur lors du recalage.
Les contraintes imposées sur la surface des poumons et sur les tumeurs permettent
un tres bon recalage de ces régions. De plus I’introduction du modele de respiration
garantit une bonne cohérence avec la physiologie. Cependant nous avons constaté
que la région du cceur pouvait subir des déformations non réalistes (voir par exemple
la figure 14 (e, f)). Ces résultats peuvent étre génants dans un contexte de
radiothérapie, dans lequel le cceur est un organe sensible qui doit étre considéré avec
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beaucoup d’attention. Nous proposons donc de contraindre également la région du
ceeur lors du recalage, avec une méthode similaire a celle utilisée pour les tumeurs
dans les sections précédentes. Cette approche permet d’améliorer considérablement
les résultats. La figure 14 illustre son apport. Le cceur, trés déformé en (e, f), est bien
préservé en (g), sans que le recalage des autres structures soit dégradé.

r

Figure 14. Résultats du recalage, illustrés sur une coupe coronale, par différentes
méthodes pour un cas pathologique. (a) Image TDM originale. (b) Image TEP
originale. (c) Poumons segmentés sur l’'image TDM originale. (d) Image TEP

recalée sans modeéle de respiration. (e,f) Image TEP recalée sans contraintes sur le
ceeur, pour des maillages intermédiaires calculés avec deux précisions différentes.
(g) Image TEP recalée avec contraintes sur le ceeur. (h) Poumons recalés sans
modeéle de respiration. (i,j) Poumons recalés avec le modéle de respiration sans
contraintes sur le ceeur. (k) Poumons recalés avec modele de respiration et
contraintes sur le ceeur

Cette amélioration de la méthode nous a permis de réaliser une validation plus
complete, sur un cas normal et quatre cas pathologiques. Pour chacun de ces cas, nous
avons étudié I’influence de la répartition des points de repere utilisés pour le recalage,
de I'utilisation du modele de respiration, des contraintes imposées sur les tumeurs et
enfin des contraintes sur le cceur. L’introduction du modele de respiration, associée a
une segmentation des poumons dans les images TEP, permet d’aboutir a de bons
résultats. Une sélection des points de repere selon des criteres de courbure et de
répartition uniforme sur les surfaces donne les meilleurs résultats, mais avec une
amélioration modeste par rapport a une sélection sans contrainte d’uniformité.
L’introduction de contraintes sur les tumeurs et le coeur améliore enfin beaucoup les
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résultats. Un exemple de résultat quantitatif sur un des cas pathologiques est montré
dans le tableau 2 (FP désigne le taux de faux positifs, RIU I’indice de Jaccard, SIM
I’indice de similarité, SEN la sensibilité, MOY la distance moyenne, RMS 1’erreur
quadratique moyenne et Dy la distance de Hausdorff, tous ces indices étant calculés
entre les volumes ou surfaces des poumons dans I’image TDM et dans I’image TEP
recalée). L’introduction du ceeur ne dégrade que tres peu les résultats de recalage des
poumons et permet une nette amélioration de la cohérence physiologique du recalage
de I’ensemble des structures.

Tableau 2. Résultats obtenus pour un cas pathologique, en utilisant une sélection
uniforme de points avec le modeéle de respiration sans (MR-UNI)
et avec (MR-UNI(C®BUR)) contraintes sur le cceur, et sans modeéle de respiration
(NONMR-UNI). Les valeurs de MOY, RMS et Dy sont données en mm

Méthode FP RIU SIM SEN MOY RMS Dy
MR-UNI 0,09 0,81 0,90 | 0,89 39 6,3 41
MR-UNI(CEUR) 0,15 0,75 0,86 0,87 5,7 8,0 46
NoNMR-UnI1 0,11 0,85 0,92 | 0,96 34 53 36

7. Conclusion

Le projet MARIO a permis de développer une méthodologie complete de
recalage TEP/TDM. Une premiere contribution réside dans I’étape de segmentation,
en particulier pour le cceur, qui introduit des connaissances anatomiques pour guider
la segmentation et la valider. Une autre contribution importante est la proposition
d’une méthodologie pour introduire un modele de respiration dans une méthode de
recalage TEP/TDM garantissant des déformations physiologiquement plausibles de
la surface du poumon. Elle s’appuie sur la proposition d’une méthode de détection
automatique de points d’intérét qui permet de combiner les courbures gaussienne et
moyenne tout en fournissant une répartition « pseudo-uniforme », et sur
I’introduction nouvelle de contraintes de rigidité sur les tumeurs et sur des organes a
risque tels que le coeur. Les premiers résultats obtenus avec cing cas sont prometteurs
et illustrent a quel point I’utilisation d’un modele de respiration et de contraintes peut
améliorer la qualité du recalage.

Dans la poursuite de ces travaux, il serait intéressant de comparer les résultats
obtenus avec des modeles de respiration différents de celui utilisé dans cet article, en
particulier un modele défini a partir d’un recalage s’appuyant sur les intensités des
deux images TDM acquises a deux instants du cycle respiratoire (Sarrut, 2006). Une
amélioration possible serait d’affiner la génération des instants intermédiaires afin
d’obtenir une image TDM simulée la plus proche possible de I’'image TEP originale.
Enfin une validation dans un cadre clinique de radiothérapie pourrait étre menée, la
méthode prenant en compte toutes les contraintes liées a ce type d’application.
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