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Notes préliminaires

- Notes préliminaires

Ces travaux ont été effectués pour répondre a un probléme clinique en radiothérapie. La lecture de ce
mémoire doit donc étre accessible aux automaticiens, aux radiophysiciens, voire aux médecins.

Cependant, le vocabulaire et les conventions différent souvent d'une discipline & l'autre. Nous nous
sommes conformé au langage des automaticiens, mais nous avons cherché a rendre ce document péda-

gogique.

Un point important que nous souhaitions souligner ici est le choix du repere dans les images. Nous
avons n'avons pas appliqué les recommandations internationales déterminant les repéres liés a la table
de traitement, au patient et au systéme d'imagerie en radiothérapie. Nous avons utilisé un repére adapté
au traitement informatique des images dont le centre est en haut a gauche, l'axe des x est vertical et
dirigé vers le bas, et 'axe des y est horizontal et dirigé vers la droite (Figure).

(2)

»
>

y

Image

(b)

—->

Pieds

z
THaut
Téte
>y
Bas

Figure : (a) Repere li¢ a l'image, (b) Repére correspondant lié au patient.
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Introduction générale

La radiothérapie induit la destruction de tissus pathologiques, tels que les tumeurs malignes, par
irradiation. C'est l'une des thérapies prédominantes pour le traitement des cancers avec la chirurgie et
la chimiothérapie. Ces trois thérapeutiques sont souvent associées afin d'accroitre l'efficacité d'un
traitement et d'en réduire les effets indésirables. La chirurgie est la plus pratiquée et permet 1'ablation
des Iésions locales. Cependant, une intervention chirurgicale engendre parfois une mutilation et des
cellules cancéreuses infiltrées dans les tissus sains environnants peuvent subsister. La chimiothérapie,
quant a elle, est fondée sur 'emploi de drogues et rend possible la guérison de cancers disséminés. Son
utilisation est encore peu développée du fait de son efficacité limitée dans de nombreux cas.

La radiothérapie englobe deux techniques. L'une d'elles est la curiethérapie consistant en I'implantation
d'éléments radioactifs au contact ou a lintérieur du foyer tumoral, dans des régions relativement
accessibles. Ce type de traitement est de ce fait utilisé en ORL, au niveau des bronches, des poumons,
de l'esophage, du rectum, de la prostate et pour les cancers gynécologiques. La deuxi¢éme technique
est la radiothérapie externe qui est a la base de nos travaux. Clest une thérapie non-invasive durant
laquelle la tumeur est exposée aux radiations de faisceaux de rayons ionisants extérieurs.

Compte tenu des doses importantes nécessaires a un effet tumoricide en radiothérapie, les tissus sains
soumis a I'action des faisceaux encourent des risques non négligeables. I1 est donc essentiel de limiter
l'irradiation des tissus sains tout en administrant la dose optimale aux tissus tumoraux. La prescription
d'un traitement comprend la définition du volume cible, des organes a risque, de la dose a apporter a la
tumeur, des doses seuils maximales tolérées par les organes a risque, de la balistique des faisceaux
d'irradiation, ainsi que du fractionnement et de I'étalement du traitement dans le temps. La simulation
et la dosimétrie constituent les étapes de la préparation du traitement. La dosimétrie intervient dans
I'étude de la répartition des doses. La simulation fournit les données de référence nécessaires au
contrdle et a la réalisation du traitement comme la position du patient, les différents faisceaux
d'irradiation, les images de référence des champs simulés et les divers repéres.
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- Pendant les irradiations, le positionnement du patient par rapport aux faisceaux joue un role important
dans le succés de la thérapie. Il doit étre effectué avec précision conformément a la simulation, a l'aide
de repéres cutanés et de faisceaux lasers. Toute erreur peut entrainer un sous dosage du volume cible
et/ou un surdosage des tissus normaux et des organes & risque. La position du patient est contrdlée par
des images obtenues durant les irradiations. L'emplacement des structures anatomiques par rapport aux
champs de traitement est vérifié a l'aide de I'image de référence, par comparaison.

Les images acquises lors des séances sont appelées images de traitement ou images portales’. Elles
sont obtenues par lintermédiaire de systémes d'imagerie portale placés perpendiculairement aux
faisceaux d'irradiation & l'opposé de la source des rayonnements. Les systémes a notre disposition sont
le SRI-100, le iView (Elekta), le Target View (General Electric) et le Portal Vision (Varian). Les trois
premiers dispositifs sont constitués d'une plaque métallique et d'un écran fluorescent qui transforment
les radiations (rayon X ou électrons) en photons dans le spectre visible. L'image ainsi formée, est
ensuite réfléchie par un miroir vers la caméra a travers une lentille. Le systéme de Varian est composé
d'une matrice de 256x256 chambres d'ionisation. L'image est construite & partir de courants
d'ionisation.

En raison des énergies élevées des faisceaux de rayon X employées en radiothérapie, le contraste entre
les os et les tissus mous est trés faible dans les images de traitement. En outre, le bruit y est important
et les contours sont flous. Nous avons aussi constaté des variations d'intensité, dues aux syste¢mes
d'imagerie, sur des images de champs ne contenant aucun objet. Les images portales sont
particuliérement difficiles a interpréter aussi bien visuellement que par I'entremise de l'informatique.

L'objectif de notre recherche est la vérification automatique de la position du patient en trois
dimensions par rapport a l'appareillage, pendant les traitements en radiothérapie externe. Il
nous incombe, par conséquent, de comparer automatiquement les images de traitement et de
référence. La solution que nous proposons et mettons en ceuvre est basée sur I'extraction des
structures anatomiques dans les deux images suivie d'un recalage. L'application principale de
notre étude est le traitement des cancers de la prostate par la radiothérapie conformationnelle.
Ce type de traitement permet une conformation de la distribution des doses au volume cible
pour épargner des organes i risque proches et sensibles. Le choix de cette application est motivé
par I'importance que revét alors la position du patient par rapport aux faisceaux. La localisation
de la prostate, de par sa profondeur et I'énergic des rayonnements nécessaire, donne une trés
mauvaise qualité d'image de traitement et un placement du patient difficile 2 reproduire.

Le premier chapitre de ce mémoire décrit de fagon synthétique la radiothérapie externe, pour nous
mener a la justification de la nécessité de nos travaux et a la définition de la problématique.

Le second chapitre est I'état de l'art. Nous verrons que les solutions proposées depuis une dizaine
d'années, correspondant & l'apparition des premiers systemes d'imagerie portale, ne sont pas encore
totalement satisfaisantes. L'état de l'art des divers traitements appliqués aux images portales est
complété par des techniques plus générales d'amélioration de la qualité des images, de recalage et
d'optimisation.

Dans le troisi¢me chapitre sont présentés les matériels d'acquisition ou les méthodes d'obtention des
différentes images. Aprés une analyse des caractéristiques de ces images et des dégradations qu'elles
subissent, nous avons déterminé une suite de procédures destinées a 'amélioration de la qualité des
images portales en vue de leur segmentation. Nous préconisons une correction du fond, une réduction
du bruit et une restauration.

! Image portale : image du patient obtenue dans un plan perpendiculaire au faisceau d'irradiation. En toute rigueur, une
radiographie peut donc étre considérée comme une image portale. Cependant, comme couramment admis dans la
littérature, nous n'employons ce terme que pour les images obtenues pendant les traitements en radiothérapie.
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Les méthodes et résultats de la détection, de la vérification et du recalage des bords des champs sont
donnés dans le quatriéme chapitre. Les paramétres de rotation et de translation calculés permettent de

placer les champs dans un méme repére pour la mesure du déplacement du patient par rapport a la
référence.

Dans le cinquieéme chapitre, nous montrons l'intérét de lintroduction d'un modele déformable de
connaissance a priori de la forme des structures a rechercher, pour la segmentation des images de
traitement et de référence. Lors de notre étude, nous avons créé un modele de pelvis pour différents
angles de faisceau, mais cette méthode est généralisable a tout autre partie du corps humain.

La position du patient est déterminée en 3 dimensions, dans le sixiéme chapitre, au moyen d'un
recalage rigide d'au moins deux paires d'images. La validation expérimentale est réalisée a I'aide d'un
fantdme anthropomorphique ayant subi des déplacements connus lors de phases d'irradiation. Les
différents recalages s'appuient sur un algorithme génétique d'optimisation des parameétres. Les
premiers résultats cliniques, dans le cadre de la radiothérapie conformationnelle, concluent ce chapitre
et sont 'aboutissement de notre recherche.

Dans une derniére partie, nous résumons les résultats obtenus et donnons les conclusions et les
perspectives de cette étude.
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Chapitre 1

La radiothérapie externe — problématique

1.1 Introduction

La radiothérapie est née dans les années qui ont suivi la découverte des rayons X (1895) et de la radio-
activité (1896). Cependant, elle ne s'est réellement développée qu'a partir de 1920 avec I'évolution des
connaissances en radiobiologie et du matériel d'irradiation et de détection. Le principe de la radiothéra-
pie externe est fondé sur I'exploitation des effets destructeurs des rayons ionisants & des fins thérapeuti-
ques.

Sont essentiellement utilisés dans ce but, les photons (rayons X et y) et les électrons. Les télécobalts ou
encore unités de cobalthérapie produisent des rayonnements y d'origine nucléaire et d’énergie moyenne
fixe de 1.25 MeV', qui résulte de la désintégration du Cobalt 60. Les accélérateurs linéaires, quant a
eux, produisent des électrons dont ’énergie varie entre 3 et 40 MeV ou bien des rayons X d’énergie de
’ordre de 6, 10, et 25 MV par interposition d'une cible de tungsténe dans le faiscean d'électrons, c'est-
a-dire un processus atomique. L'énergie des rayons X est donnée en MV, par analogie aux rayons X de
diagnostic. Cette convention est utilisée afin de différencier les spectres d'énergie des rayons X compre-
nant toutes les valeurs (spectre entier) inférieures a I'énergie maximale du faisceau (6, 10 ou 25 MV), de
ceux des électrons et des rayons y concentrés autour d'une valeur (spectre discret).

Les faisceaux d’électrons, peu pénétrants, sont utilisés de préférence pour traiter des tumeurs superfi-
cielles. Ils ne permettent pas facilement P’obtention d’images de transmission. Ils ne seront donc pas

' 1 électron-volt (eV) est I’énergie acquise par un électron soumis a une différence de potentiel de 1V. 1 eV = 1,6.10™"°
joules
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exploités par la suite, dans I’optique du traitement d’image.

Lorsque l'on irradie un organisme, les rayonnements transférent de 1’énergie a la matiere vivante, ce qui
aprés une série de mécanismes physiques et chimiques, entraine des effets biologiques utilisés pour dé-
truire les tumeurs. Les effets physiques sont des excitations et des ionisations au niveau atomique
(Figure I 1). Les effets chimiques au niveau moléculaire, consistent en une ionisation de 1’eau des tissus
(Figure I 2) et Papparition de radicaux libres obtenus par la rupture d’une molécule d’eau (Figure I 3).
Ces radicaux libres qui sont hautement réactifs au niveau cellulaire, sont des agents d’oxydation a la
source de Ialtération de nombreuses molécules [116][171]. Les effets biologiques sont essentiellement
dus aux lésions de ’ADN des cellules. Celles-ci sont alors altérées dans leur fonctionnement, conduisant
a la mort cellulaire. Les effets biologiques peuvent apparaitre aprés plusieurs semaines voire des années.

)
( \—/',/ Photon

. -

Tonisation Excitation

Figure 1 1 : Ionisation et excitation d’un atome par l'action d'un photon.
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Figure 1 2 : Ionisation de eau. Figure I 3 : Radiolyse de I’eau.

Formation d’ions. Formation de radicaux libres.

Un traitement en radiothérapie externe nécessite un certain nombre d'étapes de prescription et de prépa-
ration avant l'irradiation d'un patient. Nous verrons, en suivant ces différentes. étapes, les problémes
rencontrés par les thérapeutes et les physiciens concernant la qualité du traitement. La reproductibilité
du positionnement du patient est une des préoccupations majeures a I'heure ot certains traitements ten-
dent a étre de plus en plus précis et localisés. Nous montrerons l'importance de la vérification de la po-
sition du patient du point de vue médical et I'intérét, voire méme la nécessité, de son automatisation.
Nous en déduirons les procédures & mettre en ceuvre pour répondre aux attentes des cliniciens.

1.2 Prescription du traitement

L'unité de mesure de la dose délivrée est le gray (Gy') qui est I’énergie absorbée par unité de masse. Les
doses absorbées en radiothérapie sont de 40 a 80 Gy selon les types de cancers [171]. Des doses trop
faibles sont insuffisantes pour obtenir une guérison et des doses trop élevées sont dangereuses pour les
tissus sains environnants. Le probléme consiste donc & apporter la dose la plus élevée et la plus homo-
geéne possible 3 la tumeur en épargnant au mieux les tissus sains environnants, avec une attention parti-
culiére pour les organes a risque. La prescription du traitement comprend la définition du volume cible
anatomoclinique, la dose totale & apporter a ce volume cible, la définition des organes & risque et des
doses seuils maximales tolérées, ainsi que le fractionnement et 1’étalement du traitement dans le temps.

' 1 Gy (gray) = 1 J/Kg. On peut encore trouver 1 rad = 0.01 Gy qui est une ancienne unité,.
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L2.1 Volume(s) cible(s)

Le volume cible anatomoclinique [2] est constitué du volume tumoral macroscopique, c’est-a-dire de
’ensemble des tissus tumoraux palpables et/ou visibles, et du volume tumoral microscopique. Le vo-
lume microscopique est défini en terme de probabilité d’envahissement tumoral. Il n’est pas connu et
doit étre estimé. Le choix du volume cible anatomoclinique est une décision purement médicale. 11 est
aussi intéressant de noter qu'il peut y avoir plusieurs volumes cibles.

1.2.2 Organes arisque

De nombreux organes ont une dose seuil au-deld de laquelle il y a un risque important de complication
tardive grave. Ils peuvent &tre classés en trois catégories [2], selon que les organes dont les Iésions liées
au traitement (radiolésions) :
* peuvent entrainer la mort ou des séquelles graves, tels que le cerveau, la moelle épiniére, les deux
poumons, les deux reins, le foie en totalité, I’intestin gréle;
+ entrainent des séquelles sévéres a modérées, comme le poumon partiel, le cerveau en zone non
fonctionnelle, le rectum partiel, la vessie partielle, I’hypophyse, les ovaires, les testicules, etc.;
* sont sans conséquence grave, comme les tissus sous-cutanés.

1.2.3 Fractionnement et étalement

Lors de la prescription du traitement, est également exploité le fait que les tissus tumoraux se régéne-
rent moins vite que les tissus sains. En fractionnant et en étalant I’irradiation dans le temps (Graphe I 1),
Iefficacité du traitement est accrue. Généralement, le traitement complet s’effectue en 20 ou 30 séances
avec 1 ou 2 séances par jour, 5 jours par semaine. La dose est d’environ 2 Gy par séance.

14

Tissu sain

0.1

Tissu tumoral

Proportion de cellules survivantes

0.01 1 1 1 ] I>
0 2 4 6 8 10

Dose (Gy)

Graphe I 1 : Fractionnement et étalement.

1.3 Préparation du plan de traitement

Selon les types de 1ésions cancéreuses, trois niveaux de technicité pour la mise en ceuvre d'un traitement
sont a considérer :

¢ I’approche standard, la plus rencontrée, utilise des moyens techniques usuels et des estimations
globales des volumes & irradier. Sa description nous permettra de définir les procédures a la base
de tous les traitements.

+ L'approche élaborée requiert des contrdles particuliers car les traitements doivent étre plus précis
que précédemment. Elle est utilisée par exemple, pour l'irradiation de tumeurs d'enfants ou dans le
cas de la maladie de Hodgkin.

¢ L’approche haute technicité nécessite une méthodologie et un matériel spécifique a chaque traite-

11



Chapitre 1 : La radiothérapie externe — problématique

ment. Les irradiations par technique stéréotaxique entrent dans le cadre de cette approche. C’est
également le cas de la radiothérapie conformationnelle, une technique assez récente, qui est appli-
quée au niveau de la prostate, de tumeurs cérébrales et ORL ainsi que de lésions pulmonaires. La
raison principale de son utilisation est la présence d’organes trés sensibles prés de la tumeur,
comme le rectum ou la vessie pour le traitement de la prostate. La radiothérapie conformation-
nelle autorise une optimisation de la dose au niveau de la tumeur pour permettre une escalade de
dose. La radiothérapie conformationnelle est le domaine d'application privilégié de nos travaux,
nous présenterons les modifications et ajouts apportés sur les bases de I'approche standard.

L3.1 Etapes de la radiothérapie standard
Les étapes de la radiothérapie standard sont représentées Figure I 4.

Evaluation de Simulation Dosimétrie

la balistique

Figure I 4 : Etapes de la radiothérapie standard.

1.3.1.1 Evaluation a priori de la balistique

11 est impossible d’éviter I’irradiation des tissus sains situés en amont et en aval de la lésion, mais on
peut néanmoins limiter les doses regues. Il suffit pour cela d’utiliser plusieurs faisceaux se croisant au
niveau de la tumeur. Ainsi, les mémes zones saines ne sont pas irradiées en permanence durant le trai-
tement. Le choix du nombre de faisceaux, de leur orientation et de leur forme définit la balistique
(Figure I 5).

Faisceaux

Poumon <20 Gy

ERTE
Moelle <40 Gy T\ rumeur 60 Gy

20 Gy
Figure 15 : Exemple de balistique d'un cancer de l'cesophage.

I.3.1.2 Simulation ou centrage

Les faisceaux d'irradiation déterminés par le médecin a partir de la connaissance a priori de la balistique
sont simulés dans les mémes conditions que lors d’un traitement, a la différence que les énergies des
rayonnements correspondent a celles utilisées en radiodiagnostic. Elles sont faibles, de I’ordre de la
centaine de kV afin d'obtenir des films de simulation' de qualité, représentant un champ d’irradiation’.

Les doses sont de 'ordre de quelques dixiémes de mGy. Source

La simulation fournit des données de référence indispensables au contrdle et a la
réalisation du traitement. C’est une étape de repérage.

Faisceau

! Film de simulation : film radiologique obtenu lors de la simulation du traitement.
? Champ d’irradiation : intersection du faisceau d’irradiation et d’un plan perpendiculaire
a Paxe du faisceau.

12
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13.1.2.1 Systéme de simulation

Le systéme de simulation se compose du statif, d'un systéme d'imagerie et de la source de rayons X de
diagnostic (Figure I 6). Le statif supporte le bras pouvant effectuer une rotation de 360° autour d’un
axe horizontal. I’ intersection entre tous les axes de rotation des faisceaux définit I'isocentre. La posi-
tion du bras détermine I'angle d'incidence du faisceau. Le statif est comparable en géométrie a celui d'un
appareil de traitement. Le systéme d'imagerie, constitué d'un ensemble film et écran renforgateur, per-
met Pobtention des radiographies de simulation. Un intensificateur d'image ou un détecteur pour tomo-
graphie peuvent également étre utilisés. Enfin, un collimateur permet de délimiter les faisceaux.

Ensemble portant le
tube a rayons X (bras)

Collimateur

Isocentre .
Statif

Table

Ecran renforgateur

Figure I 6 : Systéme de simulation — simulateur.

1.3.1.2.2  Positionnement du patient

L'alignement du patient est réalisé a l'aide d'un systéme de trois draps lasers fixes (Figure 1 7), par
Pintermédiaire des traces qu’ils dessinent sur la peau. Ce systéme permet entre autres de visualiser les
points d’entrée des faisceaux quand ceux-ci sont perpendiculaires ou paralléles a la table. Le point de
rencontre des lasers est 1’isocentre et doit se confondre avec le centre de la tumeur.

Plan vertical d'un laser , 4 o
latéral Plan laser
\>< sagittal
e

—

T T

Plan horizontal d'un -
laser latéral 4 Traces des lasers sur un cube
placé a l'isocentre

Figure I 7 : Systéme de faisceaux lasers.
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Le placement initial du patient se fait selon plusieurs critéres :
¢ Pemplacement de la tumeur, qui est estimé a I’aide de repéres anatomiques,
¢ la reproductibilité de la position,
¢ et le confort de la position, pour éviter des mouvements de fatigue qui seraient préjudiciables lors
de lirradiation.

13.1.2.3 Moyens de contention et systémes adapiés

Les moyens de contention et les systémes adaptés (plans inclinés, cales...) sont utilisés pour maintenir
et assurer la reproductibilité des positions et aussi limiter les mouvements (Figure 1 8).

Plastique moulé
sur le visage du
patient

Support solidair¢

de la table

Figure I 8 : Exemple de contention pour un traitement ORL. [116]

L3.1.2.4 Simulation
La simulation des faisceaux d'irradiation (Figure I 9) fournit des images de référence de la disposition
des structures anatomiques par rapport aux bords des champs. Les limites des champs sont matérialisées
grice a des barres situées dans le collimateur. Elles sont visibles sur I'image radiographique. La zone
tumorale doit &tre contenue dans les rectangles délimitant les différents champs. Quand la position est
jugée correcte, le médecin détermine les zones a protéger sur chaque radiographie.

Figure I 9 : Image de simulation.

L3.1.2.5 Paramétres ef repéres

Tous les parametres et les repéres initialisés pendant la simulation vont étre nécessaires pour effectuer la
dosimétrie et une irradiation efficace. Ces données indispensables sont :

¢ la position du patient, s’il est sur le dos, le ventre, le coté, etc.,

¢ les moyens de contention et les systémes adaptés,

¢ le nombre de faisceaux et pour chacun d'eux les dimensions du champ suivant les axes x et y au

niveau de l'isocentre, les rotations du bras et du collimateur,
¢ la position des caches dans les différents champs,
¢ la distance du patient 4 la source, ¢’est-3-dire la distance source peau DSP,
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¢ les radiographies des champs simulés,

¢ les reperes dessinés sur la peau (ou sur le moyen de contention) de la trace des lasers et des bords
des champs d’irradiation.

1.3.1.3 Etude dosimétrique

La dosimétrie est I'étape finale de la préparation du traitement. Elle consiste a calculer la répartition des
doses dans toutes les zones irradiées aprés avoir déterminé le volume cible.

L3.1.3.1 Détermination du volume a irradier

Le volume cible visible (GTV) et les organes a risque sont définis a partir des coupes d’un scanner. Le
médecin estime le volume cible anatomoclinique (CTV). Puis, les incertitudes liées aux mouvements des
organes (ITV) et du patient sont prises en compte dans une marge de sécurité pour obtenir le volume
cible prévisionnel' (PTV). Le volume irradié (TV) est déterminé par I'étude dosimétrique (Figure I 10).
Des marges doivent également étre définies autour des organes a risque du fait de leurs mouvements.

Marge liée a l'incertitude Volume irradié Ma;ggﬂ?geda lf
du repositionnement et Ve Gible>~ probabilite de la
des m is du o7 A Oume CBIe. présence de cellules
©S mouvemen ~prévisionnel-. malignes @
PTV patient @ \ otV
Volume
cible visible
quelques cm
Marge liée &
100% l'incertitude des
80% / Profil de dose mouvements des
20% 4 \ ® Ty~ organes @
R v -

Pénombre du faisceau

Figure I 10 : Volume cible @ — volume a irradier @+ @ — volume irradié @.

L3.1.3.2  Calcul de la répartition des doses

La dose recue par les différents éléments de volume constituant le patient est calculée pour ne pas dé-
passer les doses critiques au niveau des organes, des os et des tissus sains qui risqueraient d’étre dé-
truits ou endommaggés. 11 faut aussi optimiser la dose apportée par les différents faisceaux et calculer les
temps d’irradiation. Celui-ci est, par faisceau, de Pordre de 1 & 2 minutes pour les télécobalts et d'envi-
ron 30 secondes pour les accélérateurs.

Les courbes isodose (Figure I 11) et les histogrammes dose/volume permettent la vérification, en simu-
lation, de la conformité des doses regues par la tumeur et les tissus normaux, aux doses prescrites. Les
histogrammes dose/volume indiquent le pourcentage de volume ayant recu une dose donnée.

Les informations nécessaires aux calculs de dosimétrie sont :

¢ la position des structures anatomiques du patient et du volume cible l'un par rapport a l'autre,
¢ la position et la forme des faisceaux,

'Volume cible prévisionnel : volume que I’on souhaite irradier.
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¢ la position du patient par rapport a la machine de traitement (voir Figure I 12). En effet, la dose
regue varie selon la profondeur de pénétration (voir Graphe I 2).

La dose diminue de fagon progressive en fonction de I'épaisseur traversée selon une loi semi-
exponentielle. La décroissance de la dose est d’autant plus lente que I'énergie des photons du faisceau
est élevée.

Figure I 11 : Courbes isodose pour un exemple de traitement ORL.
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Graphe I 2 : Courbe simplifiée profondeur/dose selon
Uénergie apportée.

Profondeur = distance connue - DSP

Figure 1 12 : Profondeur et DSP.
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1.3.2 La radiothérapie conformationnelle

En radiothérapie conformationnelle, les étapes traditionnelles sont quelque peu bouleversées. Elles sont
exécutées comme le montre la Figure I 13.

Simulation
définitive

Simulation
virtuelle

Examen
scanner

Dosimétrie

Figure I 13 : Etapes de la radiothérapie conformationnelle.

Un systéme de contention personnalisé est fabriqué pendant le précentrage. Le radiothérapeute dessine
ensuite le CTV ainsi que les organes a risque sur les coupes scanner. La forme du champ et la rotation
du bras pour les différents faisceaux sont définis par la simulation virtuelle. Le calcul de la répartition
des doses (Figure I 14) met bien en évidence la conformation du volume irradié a la tumeur.

N v N
/ ﬂ\

- ™
\ 1 1q/ S
V4 /

AN

Figure I 14 : Courbes isodose pour un traitement conformationnel de la prostate.

Enfin, la mise en place des faisceaux est réalisée lors de la simulation définitive (Figure 1 15). Avec
I’évolution des techniques, les films de simulation pourront &tre remplacés par des images reconstruites
a partir des images scanner (DRR : Digitally Reconstructed Radiograph) au cours de la simulation vir-
tuelle (Figure 1 16). Celles-ci ont ’avantage d’étre disponibles directement sur ordinateur et devraient
éviter une simulation au simulateur si elle n'est pas indispensable pour estimer les mouvements par
exemple.

Figure 1 15 : Film de simulation obtenue au simulateur. Figure 1 16 : Exemple de DRR.
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Une récente évolution de la radiothérapie conformationnelle permet désormais la modulation d'intensité.
C'est dans le contexte de l'augmentation de la dose au volume cible, sans élévation de la dose aux orga-
nes a risque et aux tissus sains, que cette amélioration a été introduite. Elle consiste 4 moduler l'intensité
du faisceau par l'intermédiaire d'une planification ou dosimétrie inverse, pour obtenir la distribution sou-
haitée. La Figure I 17 schématise le processus. La modulation du faisceau peut étre réalisée par des
atténuateurs interposés entre les faisceaux et le patient, un collimateur multilame' ou un balayage.

)

Figure I 17 : Modulation d'intensité.

1.4 Traitement

C’est durant le traitement que la tumeur va étre irradiée. Le positionnement correct du patient et les
divers contrbles effectués pendant ou apreés l'irradiation sont les garants de la qualité du traitement.

1.4.1 Systéme de traitement

L'appareil de traitement (Figure I 18) permet de produire des rayonnements d'énergies élevées nécessai-
res aux fraitements de radiothérapie. Des images peuvent éire acquises durant le traitement grace a un
systéme d'imagerie portale.

Bras

Collimateur

Table de traitement

Systéme
d'imagerie
portale Axe de rotation

de la table

Figure I 18 : Systéme de traitement (accélérateur Elekta).

! Collimateur multilame : ensemble de lames pouvant étre déplacées indépendamment pour modifier la forme d'un fais-
ceau.
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La forme du champ d'irradiation prescrite ou simulée est obtenue
¢ Soit par des caches qui vont protéger les organes sensibles en radiothérapie standard. Seules la
longueur et la largeur du champ sont programmées (Figure I 19).

Plaque de polystyréne

;

Profil cache Dessus cache Champ

Figure 1 19 : Cache et champ obtenu.

¢ Soit par I'utilisation d’un collimateur multilame (MLC : multileaf collimator) en radiothérapie
conformationnelle pour lequel la position des lames est calculée pour n'irradier que le volume ci-
ble. La forme du champ déterminée par le systéme de calcul de dose est réalisée par le MLC
(Figure I 20). Le MLC est un dispositif trés intéressant pour la modulation d'intensité car utilisé
en mode dynamique ou en mode statique, il permet la modification de la forme du champ au cours
de l'irradiation et ainsi 'exécution des nouveaux types de traitement par modulation d'intensité.

Volume cible anatomocinique

. Champ
1 Lame

[ 1 Marge
——— Limites du champ

Figure I 20 : Collimateur multilame et champ obtenu.

1.4.2 Placement du patient

Le patient est placé grice aux repéres définis en simulation :
¢ reperes sur la table de traitement et lasers pour aligner le patient,
¢ gsystemes de contention et marques sur le corps.

1.4.3 Controles

Le contrdle de la dose administrée au Entrée
patient est réalisé par la mesure des doses
a I’entrée et a la sortie au niveau de 'axe
du faisceau, a 'aide de détecteurs 4 semi-
conducteurs (Figure I 21). Ce contréle \
permet la détection d'une erreur sur la

dose intervenue lors de la préparation du . “\L/
traitement mais aussi d’évaluer les incer- Sortie

titudes d’administration de la dose. C’est
la dosimétrie in-vivo.

Diodes mesurant la dose

d'entrée et de sortie au niveau
de l'axe du faisceau

Figure I 21 : Dosimétrie in-vivo.
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Les images de simulation et de traitement sont comparées visuellement pour s’assurer de la conformité
du volume irradié au volume prévisionnel. L emplacement des champs et des caches est vérifié par rap-
port aux structures anatomiques visibles a l'intérieur du champ. Parfois la radiographie de simulation est
remplacée par une image de traitement pour laquelle la position du patient a été jugée correcte au pré-
alable ou une DRR.

Deux types d'images sont obtenus pendant le traitement :
¢ Une image de contrdle (Figure I 22) double exposition ou simple exposition permet le bon posi-
tionnement du patient au début des irradiations. Nous pouvons d'ores et déja noter la trés mau-
vaise qualité des images.

< Les images avec une double exposition sont utilisées pendant les premiéres séances pour
placer les patients de la fagon la plus précise possible, surtout pour des petits champs et au
niveau du pelvis [40]. Une premiére image est acquise avec un champ large et une deuxiéme
avec la forme du champ prescrite.

<~ Les images avec une exposition simple sont utilisées de maniére générale pour la comparai-
son d’image.

¢ Une image de vérification, a valeur médico-légale, est acquise pendant toute la durée de la
séance 4 la suite de I"image de contrdle.

Champ antéro-postérieur du pelvis

Image double exposition

Figure I 22 : Image de simulation.

Image simple exposition

Figure I 23 : Images de traitement.

D'autres dispositifs de vérification de la position du patient ont été testés pour éviter I'emploi des images
de traitement, comme une source de rayon X d'énergie radiodiagnostic, ou les échographies ou encore
des systémes a caméra. Cependant, ces solutions posent d'autres problémes et n'ont pas connu d'essor
jusqu'a maintenant. Pour une localisation comme le pelvis et un patient gros, il est impossible d'assurer
sa position que par les reperes externes avec une caméra, par exemple. Il faut tenir compte des décala-
ges internes des structures pouvant exister méme si un systéme de contention personnalisé est utilisé.
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LI.5 Problématique

I1 est nécessaire dans un premier temps, de bien comprendre les besoins cliniques par une définition de
la problématique du point de vue médical, afin de pouvoir exprimer ensuite cette problématique du
point de vue scientifique.

1.5.1 Point de vue médical

Le succés d'un traitement par radiothérapie dépend du contrdle de la qualité de chaque maillon consti-
tuant Ia chaine de radiothérapie, de l'exécution du traitement et en particulier du positionnement des
champs par rapport au volume cible. Nous recenserons les erreurs et les corrections possibles et en dé-
duirons les besoins visant 4 une amélioration de la qualité de ce contrdle du positionnement.

[5.1.1 Succés de la thérapie

En radiothérapie externe, les chances de guérison dépendent directement de la dose totale d’irradiation
apportée a la tumeur. Une imprécision dans la balistique des faisceaux d’irradiation peut entrainer un
sous-dosage de la tumeur, avec pour conséquence un risque de récidive. Elle peut aussi entrainer un
surdosage dans les tissus sains avoisinant la Iésion qui se traduit par une détérioration de ces tissus et
des séquelles secondaires. Dans le cadre de la radiothérapie conformationnelle, les erreurs deviennent
encore plus significatives car la distribution de la dose est conforme au volume cible pour épargner des
organes a risque trés sensibles.

La position du champ d’irradiation est considérée comme acceptable selon la marge définie pendant la
préparation du plan de traitement. Toute erreur dans le positionnement du champ dépassant la marge de
mouvement peut entrainer les conséquences citées précédemment sur ’évolution de la maladie. Une
déviation du champ de 5 mm au-dela de la marge entraine une diminution de 10 3 20% de la probabilité
de réussite [117]. L’incertitude sur la dose apportée ne doit pas dépasser 5% [50].

Le "déplacement” d'un champ ou "l'erreur de positionnement" d'un champ se produit pendant un traite-
ment quand le faisceau n'englobe pas le volume cible comme prévu. Les causes d’erreurs de position-
nement d’un champ sont multiples. Le placement du champ lui-méme est responsable de la majeure
partie des erreurs : positionnement du bras, mauvaise rotation du collimateur. La position du malade et
des caches de protection jouent aussi un réle [27][48][68].

Pour une meilleure efficacité¢ d'un traitement, la solution serait d’augmenter la dose au niveau de la tu-
meur, ¢’est-d-dire faire une escalade des doses. Mais pour cela, il faudrait pouvoir diminuer le volume
de tissus sains adjacents, et par conséquent prendre des marges de sécurité plus petites. Si I’alignement
du champ peut étre amélioré, il sera alors possible de réduire ces marges sans compromettre les chances
de guérison.

L5.1.2 Controle de la qualité du traitement

Un patient étant irradié de fagon répétitive tout au long du traitement, des variations dans ses positions
par rapport aux faisceaux vont mévitablement se produire. Le contrble de la qualité du traitement, c’est-
a-dire de I’emplacement du champ par rapport aux structures anatomiques, est réalisé visuellement a
I’aide des images de contrdle. Conventionnellement, la vérification du placement est faite par la compa-
raison d'un film portal' et d'un film de simulation ce qui présente les inconvénients d’un colit €leve,
d’une mauvaise qualité d’image et d’un long délai d’obtention [186].

Actuellement, le film portal tend a étre remplacé par les images portales qui sont acquises en quelques
secondes et directement sous forme numérique par des systémes d'imagerie portale (Figure I 24).

! Film portal : film radiologique obtenu lors du traitement.
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Figure 1 24 : Systéme d’imagerie portale de type’ écran fluorescent + miroir + caméra.

L5.1.2.1 Les incertitudes de positionnement

Deux types d'incertitudes de positionnement du patient entrent en jeu lors d'un traitement : les incertitu-
des de type A (aléatoires) et les incertitudes de type B (systématiques) [50].

Les incertitudes de type A

Les incertitudes de type A (aléatoires) sont essentiellement dues aux mouvements du patient [48], aux
ajustements répétés des paramétres du traitement [50] et a des problémes techniques. I incertitude de
type A est la mesure de I'écart entre les points de référence des images de traitement et la position
moyenne de ces points dans les images de traitement [156]. C’est la variation de traitement a traitement.
Les incertitudes de type A 14 [156] sont calculées a I'aide d'une répétition des mesures avec

i(xﬂc ‘“ff)z +§(J’jk *5’}')2

(14), ==

a-n

n

I

> (14),

M= (1-2)
m

Les incertitudes de type B

Les incertitudes de type B (systématiques) si elles ne sont pas détectées et corrigées pendant les premie-
res séances apparaissent tout au long des séances [2]. Elles sont introduites par un manque de précision
des mesures effectuées pour la mise en place du traitement et/ou une erreur lors du repérage en simula-
tion [50]. Par exemple, une forme incorrecte du champ entraine une incertitude systématique.
L’incertitude de type B est la différence entre la position d’un point dans I'image de référence et la po-
sition moyenne de ce point dans les images de traitement [156]. Une méthode manuelle de calcul des
incertitudes de type B IB [156] est donnée par

"1l existe aussi des systémes a matrice de chambre d’ionisation, 3 écran fluorescent + fibres optiques + caméra CCD, 4 état
solide [1].
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(B), = & —x,0f + (7, ~v,0) a-3)
>.uB),
IB = 2 I-4)
m
Avec :
Se, >y,
J~C—j —_ k:l}/2 et yj — k:ln

(xjk Y jk) représente la position du point de repére j (j = 1,...,m) dans I'image n° k (k= 0,....,0; k = 0 cor-
respond au film de simulation).

L’incertitude totale est la différence globale entre les mesures des images portales et des images de réfé-
rence [156].

i(xﬂc “xjo)z +§,(ka ““yjo)z
n

(r), = (I-5)
i(l:r) ;
T i (1-6)
m
(Iry = (14) + (IBY ; -7

De nombreuses études ont été menées pour la détermination des écarts de positionnement du patient,
par rapport a la référence. De maniére générale, le taux global des écarts supérieur a 5 mm pour toutes
les régions anatomiques confondues est de 15% [27][182]. Mais les incertitudes de placement dépen-
dent surtout de la localisation anatomique des 1ésions, le taux d'écarts détectés est de 20 4 40% pour le
pelvis et I'abdomen, 15 a 30% pour la poitrine, 10 & 15% pour le cou et la nuque, 5 & 10% pour la téte
[68].

La précision du traitement pour les différentes localisations est de ’ordre de :
¢ Téte, cou :

< La moyenne des erreurs de placement varie entre 2.5 mm et 5.5 mm, notamment selon
Pimmobilisation. L'écart type varie entre 4.1 mm et 5 mm [74][84][124][144].

< Les incertitudes de type B (systématiques) doivent étre corrigées avec le plus de rigueur possible,
car quelles que soient les incertitudes de type A (aléatoires), elles entrainent un écart entre la dose
souhaitée et la dose regue [127][156]. Les incertitudes de type A peuvent éventuellement se com-
penser, elles ont donc moins d'influence sur la dose. La répartition entre les incertitudes de type A
et B dépend de la technique de traitement.
¢ Thorax :

< La respiration entraine des déplacements de 2 & 3 mm des repéres [177] et des variations de 1.5 a
4.19 cm? de l'aire des poumons [53].

< La moyenne des déplacements varie entre 5 et 8 mm [34][169] et les écarts type entre 1 et 2.5
mim.

< Dans 88% des cas I’erreur de placement est inférieure a Smm [181].

< Entre 10% et 46% des déplacements sont supérieurs a 1 cm [98].
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¢ Abdomen :
< La moyenne des déplacements varie entre 3.9 mm et 4.7 mm [96][144], et les écarts type entre
2.3 et 4.2 mm.
< 10% 4 46% des déplacements sont supérieurs 2 1 cm [98].
¢ Pelvis :

< La moyenne des ajustements varie entre 2 mm et 6.8 mm selon les personnes, les directions et la
taille des champs [41][124] et les écarts type entre 1 mm et 6.6 mm [35][75]{124][144][152]. Des
déplacements allant jusqu'a 40 mm ont été détectés.

< Dans la plupart des cas, les incertitudes de type A (aléatoires) sont les plus importantes [49].

<~ On peut aussi noter que les mouvements de la prostate sont dus au remplissage de la vessie et du
rectum [36]. Dans 70% des cas des translations et/ou des rotations de la prostate ont été détec-
tées. Les mouvements latéraux sont moins importants que les autres [7]. 30% des déplacements
sont supérieurs & 1 cm dans la direction ventrodorsale et 11% dans la direction craniocaudale. Les
déplacements ont une direction privilégiée [9].

< 18% des images jugées correctes montrent un déplacement de plus de 5mm [79] 10 & 50% des
écarts sont compris entre 5 et 10 mm, 10 3 20% des écarts sont supérieurs a 10 mm.

L5.1.2.2 Correction des écarts mesurés

Deux stratégies de correction des écarts, entre la référence et le traitement, sont utilisées selon les can-
cers : la vérification "inter-traitement” et la vérification "intra-traitement”.

"inter-traitement”

Les vérifications "inter-traitement” (Figure I 25) visent essentiellement & éliminer les incertitudes de
type B (systématiques) [13][20][53][101][175][183]. Si un écart a été détecté pendant la séance t, elle
sera corrigée au début de la séance suivante t+1 par une modification de ’emplacement des marques, un
déplacement de la table ou une resimulation du patient. Pour que cette approche soit efficace, il faut que
les incertitudes de type B soient beaucoup plus importantes que les incertitudes de type A.

Séance t Séance t+1

! Finde I

Début de séance

7

y %
séance o
Examiner lmag%
iJ ugée bonne ?

non—! Correction

onj—8

Figure I 25 : Organigramme du protocole de vérification "inter-traitement” [162].

En général, une correction sera apportée aprés la premiére séance puis a chaque fois qu’un déplacement
significatif aura été détecté. De nombreux algorithmes de décision ont été proposés pour déterminer le
seuil des écarts significatifs et les séances 4 examiner. Voici un exemple d’algorithme [13] :
¢ Si la déviation détectée est supérieure & un seuil (5-6 mm) alors la correction est effectuée;
¢ Sinon, si lors de la séance suivante la moyenne du déplacement actuel et du précédent est supé-
rieure a un autre seuil (4 mm) alors la correction est effectuée.

¢ Si aucune correction n’est faite pendant deux séances de suite, la vérification ne se fera plus
qu’une fois par semaine.
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"intra-traitement”’

Les vérifications "intra-traitement” (Figure I 26) ont pour but de réduire tous les écarts. Les décalages
sont corrigés pendant chaque séance.

’ Séance t
4 v t
Examiner image j Dose restant a
v délivrer = Dose
=0 [ =i+l Jugée bonne ? oui totale - JxDose
3 nén par image
Correction !
v
oui Nouvelle image ? non B J=j

Figure 1 26 : Organigramme du protocole de vérification "intra-traitement” [162].

Cette méthode de vérification nécessite I'utilisation des systémes d’imagerie portale. En effet, grice a
ces systémes, le médecin peut obtenir une image avant que la dose prévue soit administrée et la compa-
rer & I'image de simulation [126]. Cela permet une amélioration du contrdle local ainsi qu’une réduction
des effets néfastes des radiations [69][126]. Par exemple, la précision moyenne du déplacement au ni-
veau du pelvis est passée de 4.3 mm 4 2 mm avec l'utilisation de 'imagerie portale [61]. Le taux
d’erreur pour un déplacement supérieur & 5 mm quant 2 lui est passé de 69% a 7%. 1l faut aussi noter
que I'évaluation du traitement peut étre facilitée par utilisation de méthodes d’analyse par ordinateur
[14].

Le temps supplémentaire introduit par le systéme d’imagerie portale allonge le temps de traitement d’un
facteur de 1.5 [40]. L’utilisation de ce systéme augmente le nombre d’étapes a réaliser pendant les séan-
ces de fagon significative, elle nécessite : I'initialisation du systéme, I’acquisition d’une premiére image,
la comparaison visuelle des images, la correction du positionnement et 1’acquisition d’une nouvelle
image. Ce temps supplémentaire reste cependant tout a fait acceptable. La correction immédiate des
erreurs évite une répétition de I'étape de simulation des champs, comme par exemple au niveau du pel-
vis, ou les erreurs de positionnement sont trés importantes.

1.5.1.3 Définition du sujet

Les médecins souhaitent connaitre précisément la marge de I'incertitude liée aux placements du patient,
c’est-a-dire reconnaitre les écarts du champ de traitement par rapport au champ simulé. L’incertitude
pourra ensuite étre réduite en corrigeant les décalages pendant le traitement pour déterminer des marges
plus adéquates.

La forme du champ doit aussi étre vérifiée pour effectuer une irradiation correcte. Les erreurs de
forme sont dues a une erreur de positionnement du cache, une inversion des caches [108], une erreur de
fabrication, ou & une erreur de génération de la position des lames dans le cas de l'utilisation du MLC.
Notons, cependant que les erreurs de forme du champ sont rares si on utilise un MLC informatisé.

L’objectif a atteindre est Iidentification des déplacements aprés une bréve exposition et leur correction
avant que la dose totale soit administrée, cela plusieurs fois par séance si nécessaire. L'automatisation
du procédé permettrait une reproductibilité et une meilleure fiabilité des résultats, car il ne dépendrait
plus de l'individu. Le temps de calcul doit €tre court pour conserver un temps total d’immobilisation du
patient le plus court possible.

En d’autres termes, la vérification du champ de traitement et de la position du patient devrait étre au-
tomatique, juste, précise et rapide 2 tout moment jugé nécessaire.
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1.5.2  Point de vue traitement de | ‘image

Le probléme majeur soulevé par le traitement des images portales est leur mauvaise qualité et la pénom-
bre du faisceau. Ayant pris conscience de la difficulté de I'exploitation des images portales, nous défini-
rons clairement les déplacements a détecter pour déterminer la position du patient.

[.5.2.1 Qualité de image
Le contraste de ’image de traitement est essentiellement dii a la différence d’absorption des photons par
les tissus traversés. Cette absorption dépend du coefficient d’absorption de chaque type de tissu du

corps humain qui varie en fonction de I’énergie des photons incidents et des numéros atomiques (Z) des
milieux traversés (Graphe I 3) [68].
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Graphe I 3 : Comparaison de l'absorption des différenis milieux en fonction de l'énergie.

Comme le Graphe I 3 le montre, une image créée a partir d’un faisceau de grande énergie sera peu con-
trastée du fait de la faible différence d'absorption entre les différents constituants du corps humain. Par
exemple, pour une différence d’épaisseur d’eau de 1 cm, le contraste de I’'image obtenue avec une éner-
gie de P'ordre du kV sera de 18% et de 2.5% avec une énergie de 6MV [182].

En outre, les structures anatomiques sont floues et les images contiennent un niveau élevé de bruit.

¢ Les contours flous correspondent & un lissage du signal, c'est-a-dire un filirage passe bas. Ils sont
fonction de I'énergie des rayonnements utilisés et sont dus [18][141] :

< 4 la taille de la source (flou géométrique),

< 4 Ia diffusion des photons dans le corps,

< a Pinteraction des électrons dans le détecteur,

< aux mouvements du patient et des organes dans le faiscean (flou cinétique).

¢ Le bruit est une notion difficile & définir de maniére précise. En général, il est considéré comme
aléatoire et correspond a toute l'information non utile perturbant le signal. Le bruit aléatoire peut éire
lié [941[145] :
< au bruit quantique,
<~ au bruit électronique,

< & la formation du signal dans la caméra.
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Dans la littérature, nous avons rencontré le terme de "fixed-pattern noise", que nous traduisons par
bruit systématique, caractérisant la non uniformité des images de champs irradiés sans corps diffusant
[94][146], provenant des réponses non uniforme de I'écran fluorescent, de la chaine optique et de la
caméra. Bien qu'il ne s'agisse pas réellement de bruit, nous conservons la dénomination de bruit fixe
et nous admettons que les bruits aléatoire et systématique sont les composants du bruit global. Par
ailleurs, dans les images portales, le niveau de bruit varie selon I'énergie des rayons X, la rotation du
bras et le temps d'acquisition [1]. La dégradation de la caméra par les radiations et un changement de
la propriété des surfaces, comme P’accumulation de poussiére sur une surface, modifient le bruit.

Le faible contraste, le niveau de bruit élevé et les bords flous sont donc dus aux limitations physiques
imposées par les énergies élevées, a la taille de la source [18], aux diverses interactions de la source
jusqu'a Pobtention de I'image et au phénoméne de pémombre [107]. Des phénomeénes de sur-
exposition et sous-exposition dus au nombre de photons atteignant la plaque photosensible, peuvent
également apparaitre.

I.5.2.2 Caractéristiques des bords du champ - pénombre

Le champ physique est déterminé a 50% de la dose dans la pénombre [18][34] (Figure I 27). Les con-
tours les plus marqués sont ceux du contour du champ d’irradiation, leur réponse a une détection de
contour est maximum [107].
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Figure I 27 : Limite physique du champ.

La limite du champ d’irradiation est visible sur les histogrammes. Les images dont les histogrammes
sont présentés sur le Graphe I 4 sont sur fond "blanc" correspondant aux zones non irradiées.
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Graphe I 4 : Histogramme d’une image portale (10 MV).
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Une forte atténuation du faisceau par les tissus traversés génére parfois un probléme de dispersion du
champ (Figure I 28) dans le fond, le fond étant la partie non irradiée de l'image [179]. Ce probléme est

souvent renconiré au niveau de la téie et du cou.

Figure 1 28 : Dispersion du champ.

1.5.2.3 Mouvements 3 détecter

La position et I'orientation des systémes d’imagerie en
simulation et en traitement ne sont pas les mémes. 11 est
donc nécessaire de placer les champs correspondants
dans un méme repére (Figure I 29). Le calcul des
translations f et ¢, de "orientation €, et de I'échelle A
du champ de traitement par rapport au champ de réfé-
rence va permettre de recaler les deux champs I'un sur
Pautre. Soient (X,Y) les coordonnées des points du
champ a recaler et (X",Y") les coordonnées de ces points
aprés transformation, leur relation est donnée par la
formule suivante

X' 6 —-sm@ | X| |!
| R ) a-s
Y’ sinf cosf | Y| |,

R(6) 1x.y)

Les erreurs de positionnement du patient doivent &tre
déterminées en 3D, c¢’est-a-dire 3 rotations et 3 transla-
tions (Figure I 30). Le centre des rotations est l'isocen-
tre défini par sa projection sur les champs. 3, Tx et T,
sont des transformations dans le plan du champ.a, f et
T, sont des transformations hors-plan. Soient (X,Y,7)
les coordonnées des points appartenant aux structures
anatomiques a recaler et (X',Y",Z") les coordonnées de
ces points apres transformation, la relation qui les lie
est la suivante

X' X
Y' =R, By} Y |+T(xy,2)] (-9
7' VA

Figure 1 29 : Positionnement du champ.

Z Axe du faisceau

Figure 1 30 : Positionnement des structures

anatomigques.
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Avec :
1 0 Ofcosff/ 0 —sinfB'| cosy siny 0
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0 —sing” cosa”||sinff’ 0 cosf 0 0 1

Il faudrait pouvoir détecter des déviations inférieures & 2 mm [117] pour limiter des variations trop im-
portantes du volume a irradier. La précision de détection des rotations hors-plan doit étre de 1° pour
éviter toute incidence sur la dosimétrie [78].

Les rotations hors-plan entrainent des distorsions des formes dans les images ce qui peut rendre la com-
paraison d’image délicate et réduire la précision des techniques de traitement d’image [78].

Il est nécessaire de porter une attention particuliere au fait que la correction de la position des patients
peut introduire des erreurs secondaires [78]. Les rotations, en particulier, apparaissent comme des
translations supplémentaires si le centre de rotation du patient n’est pas parfaitement aligné avec le cen-
tre de la rotation désirée [45]. Les faibles rotations devraient pouvoir étre ignorées pour cette raison et
aussi parce que seuls les points éloignés du centre auront un déplacement significatif.

1.6 Conclusion

La vérification automatique de la position d'un patient nécessite la mise en ceuvre de trois procédures de
traitement des images.

La premiére étape consiste a obtenir les données de référence et s'inclut dans la phase de préparation du
traitement. L'image de référence peut étre un film de simulation, une DRR ou une image portale jugée
correcte. L utilisation d’une image portale comme référence évite le probléme de la différence de con-
traste et de luminosité entre I'image de simulation et 1’image portale. En contre partie, elle introduit une
erreur systématique liée au jugement plus ou moins subjectif de 'image portale de référence. C'est pour
cette raison que nous avons choisi de travailler exclusivement avec les films de simulation et les DRRs.
En complément de 'image de référence, les fichiers de prescription du collimateur multilame peuvent
apporter quelques informations trés utiles.

La deuxiéme étape est le recalage des bords des champs de traitement et de référence et la vérification
de la forme du champ de traitement. Les champs sont positionnés dans un méme repére et leurs dis-
semblances sont détectées.

La troisiéme étape est la vérification de I’emplacement des structures anatomiques dans les champs irra-
diés. Pour cela, il faut définir les éléments de référence a tester, puis, recaler les structures de I'image
de traitement et de 'image de référence en 3D. Cette étape est I'obstacle principal a 'automatisation de
la vérification de la position des patients. La trés mauvaise qualité des images portales caractérisée par
leur trés faible contraste, le niveau élevé de bruit et le flou des structures anatomiques rend ces images
peu exploitables. Le peu d'informations disponibles est mélé au bruit et dégradée par le flou. L'amélio-
ration de la qualité des images portales doit étre étudiée avec attention pour permettre l'extraction de
I'information utile du bruit et des artefacts. Par ailleurs, les techniques de segmentation et de recalages
mise en ceuvre devrons tenir compte du peu d'informations contenues dans les images portales.

Le Chapitre II dresse I'état de l'art des travaux réalisés sur le théme de I'analyse des images portales.
Nous avons également étudié les méthodes susceptibles d'améliorer la qualité des images et de la seg-
mentation. Enfin, nous avons réalisé un ¢tat de l'art dans le domaine du recalage d'images et des techni-
ques d'optimisation qui en découlent.
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Chapitre 11 : Etat de l'art

Chapitre I

Etat de l'art

II.1 Introduction

Les techniques utilisées pour le traitement des images de radiothérapie ont beaucoup évolué depuis ces
dix derni¢res années. Une évolution majeure est survenue lors de I’apparition des systémes d’imagerie
portale qui permettent une exploitation directe des images pendant les séances d’irradiation. Les ob-
jectifs du traitement d’image sont alors passés d’une simple aide visuelle et manuelle & un outil de
contrdle a part entiere chargé de détecter les erreurs de placement durant les séances, de fagon auto-
matique, précise et rapide assurant ainsi la qualité de la thérapie. Le Tableau II 1 donne un apergu des
progres réalisés depuis I’apparition des systémes d’imagerie portale.

Années Méthodes apparues dans les publications
Début des années 80 Introduction des premiers systémes d’imagerie portale
1988-1989 Premiers traitements d’image effectués sur les images portales.
Début des années 90 Essor des techniques de traitement et de comparaison automatique
1992 Premiers essais d’extraction automatique des structures anatomiques.
1993 Utilisation des données d’un scanner.
1993 Utilisation des DRRs comme image de référence.
1994 Opérateur d’extraction des structures anatomique assez fiable.
1996 Recalage des structures anatomiques en 3D.

Tableau II 1 : Historique des progrés.
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De nombreuses études ont porté sur I’amélioration de la qualité de I’image portale par un prétraite-
ment, la segmentation et le recalage d'image. Le but de la segmentation était la détection des contours
du champ d’irradiation ainsi que I'extraction des structures anatomiques. Le recalage, quant a lui, per-
met la comparaison des images de traitement et de référence.

Nous avons replacé les algorithmes spécifiques aux images de radiothérapie dans le cadre plus général
du traitement d'image afin d'en faire la critique et de définir des alternatives pouvant étre plus adaptées
ou plus performantes. Pour I'élaboration de ce chapitre, nous avons conservé les trois thémes d'étude
principaux que sont le prétraitement, la segmentation et recalage d'images. Nous en déduisons les
moyens a mettre en ccuvre pour répondre au probléme de la vérification automatique de la position
d'un patient pendant les traitements en radiothérapie externe.

I1.2 Amélioration de la qualité des images — prétraitements

Nous avons comptabilisé quatre types de dégradation possible des images. Le premier correspond aux
distorsions géométriques qu'il est important de corriger pour la localisation et le recalage précis des
structures anatomiques contenues dans le champ. Le second est le bruit. Une réduction du bruit doit
apporter une amélioration de la qualité de l'image et conduire a de meilleurs résultats dans la suite des
traitements. Le troisiéme type de dégradation est le flou, le plus souvent introduit par le systéme
d'imagerie, dont l'atténuation requiert une restauration. Et enfin, le quatriéme est le manque de con-
traste qui nécessite un rehaussement de l'image. En général, ce dernier traitement vise a l'amélioration
visuelle de I'image et n'est pas destiné a faciliter les étapes ultérieures d'un algorithme, en particulier si -
l'image est bruitée. Plusieurs études [37][85][155][180] ont montré que c'est dans 1’association des
techniques de réduction du bruit, de restauration et de rehaussement des images que les meilleurs ré-
sultats sont obtenus sur les images portales.

I1.2.1 Correction de la distorsion spatiale

Dans cette partie, nous rappelons l'origine des distorsions géométriques et dressons un panorama des
diverses corrections proposées dans la littérature.

11.2.1.1 Origine des distorsions

L'origine des distorsions dépend essentiellement du type d'image considéré et du systeme d'imagerie.
En imagerie par résonance magnétique (IRM) [100], par exemple, les défauts de I'image sont liés aux
imperfections de l'appareillage mais également a l'objet dont on veut prendre I'image. La non-linéarité
des gradients du champ magnétique [100] en IRM et la courbure du dessus de l'écran phosphorescent
d'un intensificateur d'image [29] sont des exemples de facteurs liés au systéme d'imagerie entrainant
des distorsions. Les distorsions observées sont en coussin ou en barillet (Figure II 1 a et b) [17][142].
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Figure IL 1 : (a) Distorsion en cousin. (b) Distorsion en barillet. (c) Distorsion en S.

En outre, il peut arriver que la présence d'un champ magnétique a proximité du systéme d'imagerie, ou
le simple effet du champ magnétique terrestre, influe sur I'électronique. Il en résulte que la trajectoire
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des électrons vers 'écran est déviée entrainant une distorsion en S (Figure II 1 ¢) de l'image. De plus la
distorsion varie selon ’orientation du systéme d’imagerie par rapport au champ magnétique [52][113].
Des déformations en parallélogramme dues a l'optique sont également observables.

Aucune hypothése n'a été émise quant aux origines des distorsions possibles dans les images portales.
En revanche, d'apres Morton [128] et Fahrig [52], les radlographles de simulation souffriraient de dis-
torsion en coussin.

I1.2.1.2 Correction de la distorsion

La correction de la déformation peut étre locale ou globale selon que I’on considére, ou non, une fonc-
tion distorsion comme continue et lisse sur tout le détecteur [52].

¢ La plupart des méthodes actuelles utilisent des tables de déplacement pré-calculées et l'interpola-
tion pour corriger les images [17][100][128].

¢ Une LUT (Look Up Table) peut également permettre la correction de certaines distorsions pendant
l'acquisition de I'image [151].

¢ D'autres méthodes encore cherchent  estimer une ou plusieurs fonctions analytiques pour la trans-
formation, souvent sous forme polynomiale, & l'aide des moindres carrés et des coordonnées des points
d'une grille dans une image distordue et une image idéale [52][73]{100][113][142]. Gronenschild [76]
a évalué la précision et la reproductibilité de ce genre de méthode. 11 a vérifié la fiabilité de la correc-
tion selon la position initiale de la grille sur le détecteur, selon les erreurs de numérisation des images,
selon le degré des polyndmes identifiés, et au niveau des points intermédiaires. Pour les systémes dont
les causes de distorsions sont bien définies et paramétrées, comme un écran de réception sphérique
(Figure II 2), la fonction de transformation des pixels peut étre modélis€e [29].

S
0
0 < P/ (%) Plan de l'objet
Ecran P'(X' ')
fluorescent—"Q >

Figure 11 2 : Distorsion géométrique introduite par un écran sphérique.

Deux auteurs Morton [128] et Luchka [112][113] se sont particuliérement intéressés a la mesure et a la
correction des distorsions sur les images de radiothérapie. Tous deux proposent l'estimation d'une
fonction de transformation entre 1'image corrigée et l'image déformée. Le premier a recours aux bords
des champs pour une distorsion en coussin et le second se base sur des points de contrdle pour mesurer
une distorsion quelconque.

I1.2.1.2.1  Mesure et correction de la distorsion géométrique a l'aide de champs

La technique employée par Morton [128] requiert une série de champs carrés de tailles différentes,
servant 4 déterminer la distorsion en fonction de la position des bords du champ. Il est nécessaire que
le centre de distorsion corresponde au centre des champs pour cette méthode. La Figure II 3 illustre les
effets de la distorsion sur les bords d'un champ dont s'inspire la modélisation de la fonction de trans-
formation. Cette méthode est utilisée dans le cas particulier des distorsions en coussin.

Soit & la longueur de la distorsion en un point représentée par une fonction paire de la distance R, &
peut étre déterminée par un développement de Taylor (II - 1) ou seules les puissances paires sont non
nulles étant donné que la fonction &R) est paire. Les coefficients « et £ sont ajustés manuellement sur
une image test pour obtenir une image non distordue a partir de (II - 2).
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S5(R) = aR* + AR* I1-1)
' _ x = x'-dcosb )
R ‘R+5’y=y'—5sin6? (H 2)

Avec :
x ety : les coordonnées du point dans I'image corrigée,
x'ety': les coordonnées du point dans l'image distordue.

Figure 11 3 : Effets de la distorsion sur les bords du champ.

Comme les valeurs de x et y trouvées ne sont pas entiéres, la valeur des pixels est déterminée par une
interpolation bilinéaire.

Pour des radiographies de simulation, la distorsion moyenne passe de 0.65 mm a 0.2 mm et la distor-
sion maximale de 9 mm a 1.5 mm.

I1.2.1.2.2  Mesure et correction de la distorsion géométrique avec des points de contrile

Le fantdme présenté Figure II 4 placé directement sur le détecteur permet de quantifier la distorsion
[112]. La différence entre la localisation des marqueurs mesurée sur l'image et la localisation réelle
caractérise la distorsion en fonction de la distance d'un point par rapport au centre de l'image.
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Figure 11 4 : Fantome pour la mesure de la distorsion.

La correction est réalisée par l'intermédiaire de l'identification et du calcul de la transformation inverse
d'un polynéme du second degré.
U=a,+a -x+a, y+a, X’ +a, - x-y+a, -y +a,x-y +a, x"y+a,-xt-y

(11 - 3)
v

by+b -x+b,-y+b-x*+b,-x-y+b,-y* +b,-x-y* +b, X" -y +b x>y
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Avec

u et v : les coordonnées des pixels de l'image distordue,

x ety : les coordonnées des pixels dans l'image corrigée,

a, a a, et by a b, : les coefficients de la transformation estimés par les moindres carrés a partir de la

différence entre les coordonnées des points de contrdle (Figure I 4) dans l'image distordue et des
coordonnées attendues.

Luchka a montré que les distorsions dépendent du mode d'obtention des images et de l'angle de rota-
tion du bras de la machine de traitement [113]. Aprés correction, la distorsion moyenne passe de 2.6
mm a l'isocentre & 0.5 mm et la distorsion maximale de 4.9 mm & 1 mm pour les images du systéme
d'imagerie portale BEAMVIEW""YS, 1'¢cart type, quant a lui, passe de 1.3 mm & 0.3 mm.

A T'aide d'un fantome du méme type et des différences mesurées, Morton [128] crée une table de cor-
rection et utilise des interpolations pour les points situés entre les marqueurs.

Comme nous ne connaissons pas le type de distorsion pouvant affecter nos images et parce que ce type
de distorsion n'est pas forcément le méme pour tous nos systémes d'imagerie, cette méthode est bien
adaptée a notre probléme.

I1.2.2 Réduction du bruit

Le bruit est un processus aléatoire, il peut donc étre caractérisé par sa densité de probabilité et sa fonc-
tion de corrélation. Il existe quatre modéles de base [31][154] pour lier 1'image bruitée g & l'image ori-
ginale f. Le modele de bruit additif (IT - 4), le plus simple, peut servir a caractériser un bruit de trans-
mission du signal. Le bruit n'est pas corrélé avec le signal contenu dans l'image. Le modéle de bruit
multiplicatif (Il - 5), est utilisé en cas de grain sur des films radiologiques, de speckle sur les images
radar ou d'une variation locale d'éclairage, par exemple. Dans ce cas, le bruit est proportionnel au si-
gnal. Le modéle de bruit convolutif (IT - 6), décrit des dégradations dues au bougé, a une mauvaise
mise au point ou aux turbulences atmosphériques par exemple. Le modéle de bruit poivre et sel, ca-
ractérise une image dans laquelle certains points sont beaucoup plus clairs ou foncés que leur entou-
rage.

g=f+bh (I - 4)
g=f.b (Il - 5)
g=f*b (IL-6)

Dans la suite nous mentionnons un certain nombre d'études sur l'identification du bruit, sa mesure et
les méthodes de filtrage. D'aprés [31] et [154], nous avons classé les méthodes suivant cing catégories
qui sont la correction d'une image dégradée par un bruit identifié, les filtres linéaires, les filtres non-
linéaires, les filtres adaptatifs et les filtres sélectifs.

11.2.2.1 Identification et caractérisation du bruit

L'identification du bruit dans [12] se fait sur des régions homogénes de 1image. L'hypothése de base
est la suivante : "dans les zones homogénes de I'image dégradée, seules les statistiques du bruit inter-
viennent". La recherche de la région locale la plus homogéne autour du pixel traité g(i,j) se fait dans
les 9 directions (Figure II 5) définies par l'opérateur de Nagao. La région la plus homogéne est celle
dont la variance est la plus faible. Pour que I'hypothése soit valable, le bruit doit étre ergodique et sta-
tionnaire.

Figure I1 5 : Définition des régions locales.
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Dans le cas d'un bruit additif, la variation de I'écart type local en fonction de la moyenne locale forme
une droite parall¢le a 'axe des moyennes (Figure II 6 a). Dans le cas d'un bruit multiplicatif, la varia-
tion de I'écart type local en fonction de la moyenne locale forme une droite passant par 0 (Figure I1 6
b). L'identification d'un bruit multiplicatif d'écart type faible est peu performante. Cependant, le taux
d'identification correcte de la nature du bruit, estimé sur des images dégradées artificiellement, est de
96%. Cette méthode est intéressante car elle permet une estimation la nature du bruit simple et rapide.
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. Figure 11 6 : Variations locales de l'écart type selon la moyenne.
(a) Bruit additif. (b) Bruit multiplicatif.

Les études qui suivent sur le bruit dans les images portales concernent la spécification de son origine et
son estimation, pour l'introduction de connaissance a priori en restauration et 'évaluation de la qualité

des images.

I1.2.2.1.1  Bruit dans les images portales
¢ Deux composantes du bruit sont présentées dans la littérature : le bruit aléatoire et le bruit systéma-
tique [94][146]. Le bruit aléatoire comprend le bruit quantique d@ a la distribution des rayons X, a la
conversion des rayons X en lumiére visible et a la formation du signal vidéo, le bruit électronique et le
bruit d'échantillonnage des données analogiques a l'entrée du convertisseur analogique/numérique. Le
bruit systématique est dii a la non uniformité de la réponse des éléments du détecteur.

* Leszczynski [105] considére qu'une image portale bruitée f{(x,) peut étre représentée par
Fl6)= £yl y)+ wlx.y) ar-7)
Avec :

S(x,y) : 'image non dégradée,
v(x,p) et w(x,p) : les bruits multiplicatif et additif respectivement.

11.2.2,1.2  Mesure du bruit dans les images portales

+ La qualité d'une image obtenue sans corps diffusant peut étre caractérisée par le bruit moyen N
[1]. Le bruit moyen est la moyenne de toutes les valeurs N trouvées pour des régions d'intérét dépla-
cées sur les médianes et les diagonales de I’image. Cette mesure est utile 4 la comparaison du bruit de
fond selon les conditions d'acquisition des images portales (énergie, angle du bras, dose...).

N=0'x100 (- 8)
M

Avec :
M : la moyenne des niveaux de gris des pixels dans la région d'intérét,

o: I’écart type des niveaux de gris dans la région d'intérét.

+ La variance du bruit o, , peut étre estimée sur une région d’intérét homogeéne dans I’image (50

pixels [120], 20x20 [105], 8x8 [129]), ou en calculant la moyenne des variances trouvées pour plu-
sieurs régions d'intérét (70 pixels [105]).
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+ De méme, la variance du signal o7,

contenant des structures anatomiques. Dans [105], le signal est représenté par son amplitude maximale
pour un ou plusieurs objets.

peut étre estimée dans une ou plusieurs régions d'intérét

* Le rapport signal sur bruit (RSB) est également utilisé pour mesurer la qualité d’une image. Les
estimations suivantes ont été proposées

. 2
moyenne amplitude O signal

[105], RSB = —%

bruit

RSB = [129], RSB = [120] (I1-9)

Avec :

moyenne et o : la moyenne et I'écart type des niveaux de gris de l'image,
amplitude : 'amplitude du signal.

IL2.2.2 Correction de I'image dégradée par un bruit identifié

Sile bruit est localisé a des positions bien définies dans une image, c'est-a-dire qu'il est de nature sys-
tématique, ou s'il est possible de distinguer le bruit du reste de l'image comme un bruit poivre et sel
peu dense, ce bruit peut étre corrigé en limitant la dégradation de I'image. De maniére générale, la va-
leur du ou des pixels bruités peut &tre corrigée a 'aide d'une interpolation ou d'une moyenne calculée
a partir les valeurs des pixels du voisinage [154]. Les images portales ne répondent pas aux conditions
sur le bruit décrites précédemment, ces méthodes ne peuvent donc pas étre envisagées dans notre cas.

La moyenne d'images d'une méme scéne permet une diminution significative du niveau de bruit. Ces
opérations entre plusieurs images sont couramment employées avec les images portales [105]. La
moyenne d'un petit nombre d'images permet de réduire le bruit la fagon visible et d'augmenter nota-
blement le RSB en log(N), ot N est le nombre d'images utilisées.

Des images de calibration permettent la réduction du bruit systématique. La calibration des images
portales est réalisée a l'aide d'une image f#(x,y) acquise sans corps diffusant, selon la formule [88]
£ y) - L) 1oley) @-10)
£ - fi(%)

Avec :
f (x, y) , '(x.»), f,(*,y) : Pimage brute, I'image calibrée, 'image du courant noir.

I1.2.2.3 Filtres linéaires

Les filtres linéaires de type passe bas, utilisés pour la réduction du bruit, lissent le bruit mais aussi les
transitions dans I'image, ils doivent étre utilisés avec précaution. Les filtres les plus connus sont les
filtres moyenneur, gaussien et exponentiel [31].

Ces filtres servent de référence, notamment dans [105], pour la comparaison de la qualité des images
obtenues par des méthodes de réduction du bruit plus élaborées présentées dans la suite. Ils ne sont pas
réellement utilisés pour le filtrage des images portales.

11.2.2.4 Filtres non-linéaires

Les filtres non linéaires permettent d'éviter le probléme de lissage des transitions, mais en contre partie
ils entrainent des modifications irréversibles pouvant affecter la perception visuelle. Cependant les
modifications apportées simplifient I'image, ce qui peut étre trés intéressant dans la suite des traite-
ments. Les types de filtres les plus courants sont les filires morphologiques, les filtres homomorphi-
ques et les filtres d'ordre statistique [31].

L'ouverture et la fermeture morphologique peuvent étre utilisées pour supprimer respectivement des
impulsions positives et des impulsions négatives [31]. Ces opérateurs induisent une modification de la
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moyenne des intensités qui est d'autant plus importante si la taille de 1'élément structurant et/ou I'am-
plitude du bruit sont grands. Pour résoudre ce probléme, on arecours a un filtrage alterné séquentiel.
Cest-a-dire que l'on filtre I'image de fagon séquentielle en alternant les ouvertures et les fermetures
dont les éléments structurants (convexes et de méme forme) ont une taille qui croit pour chaque nou-
veau passage du méme opérateur.

Les filtres homomorphiques [31] sont composés a la fois de traitements linéaires et non-linéaires. Ils
permettent souvent de se ramener & un probléme de réduction d'un bruit additif. La Figure II 7 montre
le principe d'un filtre homomorphique. ¢ et ¢ sont des opérateurs non linéaires réciproques et h est
l'opérateur linéaire.

Entrée Sortie

Figure I1 7 : Principes d'un filtre homomorphique.

Les filtres d'ordre statistique comme leur nom l'indique font appel aux statistiques d'ordre. Considé-
rons une fenétre rectangulaire de taille (2M+1)x(2N+1), centrée en (x,)), dans laquelle les pixels sont
numérotés de 1 a L=2M+1)x(2N+1) et définissent I'ensemble des données disponibles a. Les éléments
de a sont alors triés par ordre croissant. On appelle ™ statistique d'ordre, notée a, la valeur de rang j
dans a. La sortie d'un filtre d'ordre statistique est une fonction des statistiques d'ordre. Les L-filtres -
sont obtenus par une combinaison linéaire des statistiques d'ordre. Les filtres de type "K plus proches
voisins" consistent & définir parmi les éléments de a les K éléments minimisant une fonction cofit.

~+ Lasortie C[x, y] d'un L-filtre [31][184] est donnée par la formule générale

L
C[x, J’] = cha(k) (I-11)
k=1

La valeur des coefficients ¢, dépend du filtre considéré. La somme de ces coefficients doit étre égale a

1 afin de ne pas modifier l'intensité des zones homogénes de I'image. Parmi les L-filtres on peut citer,
le filtre médian [59], les filtres min. et max. [154], le filtre 4 moyenne tronquée [110], et le filtre de
rang.

< Filtre médian

Le filtre médian n'est pas sensible aux valeurs aberrantes si leur nombre est inférieur a L/2. 11 est par
conséquent trés efficace pour réduire les bruits impulsionnels ou les bruits ayant une densité s'étalant
vers l'infini. De plus, il ne transforme pas les transitions monotones entre régions. Le probléme de ce
filtre est l'arrondissement des angles aigus. Pour y remédier des variantes multiétages (max./médian,
multimédian, max.-min./médian, médians hybrides), et pondéré (médian pondéré [30], médian pondéré
récursif) ont été introduites. Des filtres d'ordre pondérés [153] peuvent étre créés en associant un poids
w a a. Une pondération de ag) par w) peut consister & répéter ag, wq fois.

w={wk=1,-,1} (I -12)
< Filtre 23 moyenne tronquée
1 G ko L+1 L+1+
¢.=12p+1 g TPy Il - 13)
0 ailleurs

Le paramétre p est le rang indiquant le niveau de la troncature. Ce filtre permet la sélection d'un nom-
bre 2p+1 de niveaux de gris autour de la valeur médiane, pour effectuer les moyennes sur les fenétres.
Contrairement a la moyenne classique, les transitions sont préservées car elles correspondent a une
variation importante de niveau de gris qui ne sera pas prise en compte dans les calculs.

40



Chapitre Il : Etat de l'art

< Filtre de rang ou R-filtres
La réponse du filtre au point (x,y) est la valeur de rang 7, ou r est le rang du filtre. Toute impulsion
négative formée de r pixels et toute impulsion positive formée de L-r pixels sera éliminée. Le pro-
bléme de ce filtre est l'introduction d'un biais plus L est grand.

* Le filtre de type "K plus proches voisins" consiste a définir parmi les éléments de a les K €lé-
ments a,, les plus proches de la valeur du pixel central du masque. Le choix de K définit Ia taille des

structures significatives dans l'image. Ce filtre élimine le bruit impulsionnel et conserve les transitions
entre régions.

Nous n'avons pas retrouvé de publications portant sur le traitement des images portales faisant réfé-
rence & l'utilisation de filtres non-linéaire. Il est certain, cependant, que le filtre médian est largement
utilisé. Il est utile de tester les performances de ces filtres dans le cadre de nos travaux.

IL.2.2.5 Filtres adaptatifs

Les filtres adaptatifs [31][184] comportent un étage de filirage des données et un étage de décision
basé sur des. connaissances a priori. Ces filtres agissent de fagons différentes selon la zone traitée par
l'intermédiaire de I'étage de décision.

Un exemple de filtre adaptatif simple est la Moyenne adaptative [31]. Une transition supérieure a un
seuil pourra étre préservée en n'effectuant la moyenne que du méme c6té du contour. Une valeur du
seuil égale a trois fois l'écart type du bruit permet d'obtenir de bonnes performances. Si l'écart type
n'est pas connu, il est possible de calculé le seuil de la maniére suivante
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} (II - 14)

Une variante de cette méthode consiste a utiliser le résultat d'une détection de contour au lieu de I'am-
plitude de la transition. Une autre variante propose de pondérer les points selon leur degré d'apparte-
nance au contour [154].

Le filtrage par fractionnement de la fenétre d'analyse [31] permet de sélectionner les pixels interve-
nants dans le calcul de la moyenne. Les neuf domaines (Figure II 5), définis sur un voisinage 5x5 par
l'opérateur de Nagao peuvent étre utilisés pour cette tiche. La moyenne et la variance sont calculés
dans chaque domaine. La nouvelle valeur du pixel courant est la moyenne du domaine ayant la plus
faible variance.

Une autre technique adaptative réside dans l'optimisation d'un critére {153] par rapport aux parame-
tres d'un filtre (par exemple : le rang et les poids). En d'autres termes, le filtre est paramétré en chaque
point de fagon a estimer au mieux le signal original connu a partir du signal bruité. Les critéres les plus
employés sont l'erreur quadratique moyenne ou l'erreur absolue moyenne.

Il est également envisageable d’inhiber le lissage dans la direction du gradient [4][170] avec des filtres
de diffusion anisotropiques non linéaires.

Parmi les méthodes adaptatives, nous pouvons aussi citer l]a Moyenne tronquée adaptative, le filtre
de rang adaptatif [31], le filtre de rang pondéré adaptatif [153] et le filtre médian adaptatif [115].

A notre connaissance aucun traitement des images portales n'a été réalisé avec un filtre adaptatif.
Comme pour les filtres non-linéaires, les filtres adaptatifs doivent étre testés sur les images portales.
I1.2.2.6 Filtres sélectifs

Un filtrage sélectif est obtenu en identifiant les pixels bruités et en ne considérant plus que ces pixels
lors du filtrage [3][168][187]. Les algorithmes sont présentés dans le annexe A.
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Il n'est pas fait état de l'utilisation de ce type de filtre dans la littérature traitant des images de radiothé-
rapie dont nous disposons. Nous pensons qu'ils doivent étre testés.

11.2.3 Traitement des bruits multiplicatifs

Une méthode multiéchelle pour le filtrage d'un bruit de type speckle a été proposée dans [161]. La
technique consiste a lisser de plus en plus I'image bruitée, afin de déterminer en tout point représentatif
de I'image la version lissée qui réduit le mieux le bruit tout en préservant les contours. Le voisinage du
point représentatif sera alors remplacé par la version lissée optimale.

De maniére plus générale, il existe une famille de filtres dédiés a I'€limination du bruit multiplicatif, les
estimateurs généralisés [31], caractérisés par la sortic donnée par I'équation (II - 15). Ces filtres né-
cessitent des connaissances sur le bruit (moments ou densité de probabilité). Le filtre optimal est obte-
nu en choisissant p de maniére & minimiser l'erreur quadratique entre I'image idéale et l'image estimée.
L'image idéale f est donnée par I'équation g =f. b, ol b est le bruit multiplicatif et g I'image dégradée.
Sip est fixé, il s'agit d'un filtre sous-optimal. Parmi ces filtres on peut citer un filtrage de type homo-
morphique pour p=var (In g) / var (Inf), o (Il - 16) et p=0 et le filtre de Lee obtenu pour p=1, et
I1-17).

Clx,y]=alelxy]f + 5 (I - 15)
a= exp[E(ln 7)Yl ) paq g)] (I - 16)
var(ln g)
__ He?)/e(s?)- E(gz)’ 5 E(g)Eggz)varB a1
var g E(B )Var g

Avec :
p € 10,11, a et Bles coefficients optimaux dépendants de p.

Leszczynski [105] a utilisé une version modifiée du filtre adaptatif de Lee pour I'amélioration de la
qualité des images portales. Il consideére que les images g sont dégradées par des bruits multiplicatif v
et additif w (IT - 7). Le filtre de Lee lisse I'image selon la proportion de bruit donné par sa variance.
L'approche de Lee est basée sur I'hypothése de bruits issus de processus aléatoires ergodiques, tout au
moins dans une région d'intérét. Il en résulte que la moyenne et la variance, notée var, de la valeur d'un
pixel dans un certain voisinage autour'de la position (x,y) peuvent s'écrire respectivement (II - 18) et (II
- 19). La valeur originale du pixel f{x,)) est estimée en minimisant I'erreur quadratique moyenne entre
l'image estimée et l'image idéale. En pratique j} (x, y) (I - 20) est utilisé comme résultat final. La mo-
dification du filtre de Lee intervient dans le calcul du dénominateur de k(x,y) (II - 21) qui est déterminé
a l'aide de deux images moyennes (II - 22). Les résultats de cette méthode ont été comparés avec ceux
des techniques de lissage les plus connues comme le filtre moyenneur (3x3), le filire gaussien (6=0.5),
le filtre médian (3x3) et le filtre de Lee original (7x7). D'aprés les auteurs, le filtre de Lee modifié
donne les meilleurs résultats. I préserve la netteté des contours tout en réduisant le bruit dans les ré-
gions planes de l'image. '

gx.y) = flxypley)+wlxy) (I - 18)
var[g(x, y)] = var (e, [ (x, »)F + 72(x. )0 + 0 (I - 19)
Fey)= BB k(x,y)[gf;z; yl; g(x,y)|-#(x.y) a1 -20)

k(x, )= varlg(c, ygi;[ gf_(;(’;)J]’)"vz ~% gekel (I - 21)
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var[gM( 9}")] (11'22)

vl = a2l

Avec ;

g(x,y), f(x,), 7(x,y), w(%,) : les moyennes de g, f; v et w au point (x.y),
N et M le nombre d'images utilisées pour créer les deux images moyennes. M<N.

I1.2.4 Restauration

La formation d'une image g dans des conditions réelles peut étre modélisée comme le montre la Figure
11 8 par la convolution de I'image idéale f'et de la réponse impulsionnelle de la dégradation 4 a laquelle
s'ajoute le bruit B [6][17][73][142][154][154]. En continu, I'¥quation de convolution s'écrit

g(x,y) = ﬁh(x =x',y =y f (&', y)dx'dy’ + B(x,y) (II-23)
En discret, elle devient
' N/2-1 N/2-1
gey)= > Y hx—x,y=Nf(x,y)+B(x) (I - 24)
¥'=N/2y'=N/2

Le systéme discret peut étre représenté par un produit matriciel souvent utilisé pour décrire les équa-
tions
g=[H]f+b (1 - 25)

ol la réponse impulsionnelle & est représentée par la matrice [H], les images g, f de taille MxN et le
bruit b sont représentés par des vecteurs de (MxN)x1 éléments g, f et b.

f~ b (e
+
B
Figure II 8 : Systéme de dégradation d'image.

La restauration consiste a compenser des dégradations connues ou estimées. Les dégradations doivent
donc étre modélisées dans un premier temps. Ensuite, la restauration d’image est réalisée & partir de
filtres déterministes ou stochastiques. Les filtres déterministes proposent des filtrages qui sont solu-
tions d’équations linéaires et les filires stochastiques consistent a estimer une solution sujette a des
perturbations aléatoires. Les différents types de filtrage présentés dans la suite sont classés en tant que
filtres déterministes classiques, filtres stochastiques classiques ou divers. La catégorie divers regroupe
un certain nombre de filtres employant des techniques non conventionnelles en restauration.

1L2.4.1 Modélisation des dégradations

I est possible de modéliser des systémes de dégradations tel que le mouvement de la caméra, la mau-
vaise mise au point ou les turbulences atmosphériques [97][154] par leur réponse impulsionnelle.

Cependant, si la dégradation est d’une nature inconnue ou si le phénoméne de dégradation est trop
complexe, la fonction de transfert d'un systéme d'imagerie peut étre définie a partir de la LSF (Line
Spread Function) ou de la PSF (Point Spread Function) déterminée a posteriori [39][154].

¢ La LSF est la réponse a4 une ligne. Elle est mesurée sur les images d'une fente, d'un fil ou d'un
échelon [39]. La technique de l'échelon fournit la réponse indicielle du systéme, la ESF, qui une fois
dérivée donne la LSF.
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¢ La PSF est la réponse impulsionnelle. La PSF est trés employée pour étudier la diffusion des radia-
tions [25][178]. Sa transformée de Fourier est appelée OTF (Optical Transfer Function), son amplitude
MTF (Modulation Transfer Function) et sa phase PTF (Phase Transfer Function). La PSF peut égale-
ment étre caractérisée par les passages a 0 de 'image dans le domaine fréquentiel [166]. Il est possible
de déterminer directement la MTF a l'aide de l'image d'un ensemble de barres alternées de matériaux
différents selon plusieurs fréquences dans différentes régions [46][47]. La description de cette méthode
est donnée dans le chapitre I11.5.3.1.

Afin de restaurer des images bruitées, il est parfois nécessaire de connaitre en plus de la fonction de
transfert du systéme, les caractéristiques statistiques du bruit comme sa densité spectrale ou sa va-
riance [17][154].

Meertens, Morton et Rajapakshe se sont intéressés a la mesure de la
fonction de transfert des systémes d'imagerie portale. Les deux pre-
miers recherchent la LSF avec les méthodes classiques de la fente et
de I'échelon. Meertens [120] a testé la technique de la fente pour diffé-
rentes €paisseurs de fantdme et différentes tailles de champ sur diffé-
rentes machines, dans le cadre de la restauration des images. Dans
[129], Morton a utilisé la méthode de I'échelon. Ces travaux portaient
sur I'étude de la résolution spatiale des systémes d'imagerie. Raja-
pakshe quant & lui s'est penché sur le probleme du calcul direct de la
MTF lors de ces travaux sur la quantification de la qualité des images
portales. I1 a créé le fantéme QC3-F (Figure 11 9) pour l'estimation de
la MTF.

Figure 119 : Fantome QC3-F.

Etant donné I'épaisseur du matériau nécessaire pour stopper le faisceau des rayons en radiothérapie,
I'état de surface, la géométrie et la mise en place des caches utilisés par les méthodes de la fente, du fil
et de I'échelon ne permettent pas l'acquisition d'images correctes. Le fantéme QC3-F propose une al-
ternative beaucoup plus fiable.

Meertens [120] modélise la fonction de transfert d'un systéme d'imagerie portale par la somme de deux
gaussiennes qui correspond bien a la forme de la LSF.

11.2.4.2 Méthodes de restauration déterministes

La déconvolution des images réelles est un probléme mal posé, car en présence de bruit, la matrice de
la fonction de transfert est singuliére (non inversible) ou quasi singuliére et la solution est instable. II
convient alors de régulariser le probléme par l'apport de connaissance a priori sur la scéne a restaurer.
Des contraintes peuvent également &tre ajoutées pour assurer la convergence des solutions.

Nous rappelons que I'image dégradée est notée g, la fonction de transfert est notée A, I'image idéale est
notée f et son estimation f . Les équations (II - 23), (I - 24) et (II - 25) donnent les diverses notations

utilisées en restauration. Certaines équations font parfois référence au domaine fréquentiel ot G, F, F
H sont les transformées de Fourier de g, f, f et h.

Le filtrage inverse [6][17][73]{97][142][154] accomplit une déconvolution de I'image a l'aide de la
transformée inverse de la fonction de transfert A modélisant la dégradation, sans tenir compte du bruit
additif. Ce filtre entraine de nombreux problémes lors de son implémentation lorsque, dans le domaine
fréquentiel, H s'annule ou quand l'image et H s'annulent en méme temps. De plus la restauration ac-
centue le bruit. Il est cependant possible, de réduire I’influence du bruit en modifiant la fonction de
transfert dans les hautes fréquences.

Le filtre de Wiener ou filtre des moindres carrés [6][17][73][97][142][154] permet de régulariser le
probléme par I'introduction de connaissance a priori sur le bruit. Le filtre est optimal pour un bruit
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gaussien [89]. Cette méthode nécessite la connaissance des densités spectrales du bruit et de I'image
idéale qui ne sont pas toujours disponibles. A T'aide de contraintes sur le signal résiduel ou de simplifi-
cations, il est possible d'éliminer cette nécessité [97]. Il est aussi possible de remplacer le rapport des
densités spectrales par une constante [73]. -

1 G’H2 n [H]Tg
=——————ou f = - >
H H*+5,/S, - [HI'H]+{4,)/14,]

A

n};nE{[ -1} E

(II - 26)

Avec :
Sp et S; : les densités spectrales du bruit et du signal respectivement,
[#,]1 et [4,] : les matrices de covariance du bruit et du signal respectivement.

L'équation (II - 27) de la restauration par les moindres carrés sous contrainte [6][73][142][154] per-
met de retrouver de nombreux filtres par des choix judicieux de la contrainte ¥ et de la connaissance a
priori Q sur le bruit ou les contours de l'image par exemple. Dans [73] propose plusieurs résolutions
possibles pour la détermination itérative de

[HT g
[HY [H]+y[OT (€]

¢ Quand [Q] =1, la matrice identité, le filtre est appelé filtre pseudoinverse. Comme le filtre inverse,
le bruit rend la restauration presque impossible.

Hjlin lor| —7(||g—hf I —IIBIF), ff= (11 -27)

¢+ Le filtre de Wiener paramétré [6][73] est une variante du filtre de Wiener. Dans 1'équation (II -
27) [OV1O] est égal & [¢n]/ [#4. Siy=1, onretrouve le filtre de Wiener. Si < 1, le rdle de la statis-
tique du signal est diminué. Si y> 1, la statistique du bruit est accentuée.

¢ Pour la régularisation de Tikhonov - Miller [11][160] Q est un filtre passe bas qui évalue la dou-
ceur de la solution. La restauration des zones lisses est bonne, mais le temps de calcul est long.
Tikhonov a également introduit une régularisation avec un modele a priori de la solution fc La
restauration des zones lisses et des fortes discontinuités est bonne si le modéle de la solution est as-
sez précis.

[HT g+7[CY[C]f,

[HY[H]+ yCTIC]

f= (11 - 28)
Avec : .
C : un opérateur gradient.

Des solutions itératives évitent l'inversion directe des matrices et permettent un contrdle des solutions
au cours des itérations. Parmi elles ont peut citer Jansson/Van Cittert et Gold/Meinel. De nombreuses
équations de déconvolution sont regroupées dans la publication de Meinel [122].

Notons par ailleurs, que les filtres de restauration peuvent aussi bien étre implantés dans le domaine
fréquentiel que dans le domaine spatial.

Meertens [120] a observé une amélioration de la netteté des contours aprés I'application du filtre de
Wiener sur les images portales.

La médiocre qualité des images portales et le peu d'informations a priori disponibles, nous pousse a
choisir les méthodes les plus simples comme Jansson/Van Cittert et Gold/Meinel.

11.2.4.3 Méthodes de restauration stochastiques

Le bruit est considéré comme additif, blanc, gaussien, de moyenne nulle, et d'écart type o. Les compo-
santes du bruit sont statistiquement indépendantes. Les méthodes stochastiques permettent de prendre
en compte la non-linéarité des récepteurs mais sont trés cotiteuses en temps de calcul.
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La restauration par estimation bayesienne [142] consiste 2 maximiser la probabilité d'obtenir l'image
originale connaissant I'image dégradée :

»(g! Hp(f) (I - 29)
r(g)
+ Le maximum a posteriori (MAP) [6][142] maximise p(g//)p(f).

¢+ Le maximum de vraisemblance (ML) [6] dont la solution itérative est l'algorithme de Richarson
— Lucy [24] ou encore maximisation d’espérance (EM) [166] maximise p(g/f).

max p(f/g), max p(f/g)=
f f

Les champs aléatoires de Markov permettent»de modéliser I’image [11][136].

Des solutions itératives existent également pour les méthodes stochastiques. Les liens entre les mé- -
thodes déterministes et stochastiques sont décrits dans [122].

Nous n'avons pas trouvé de publication faisant référence a l'utilisation de filtres stochastiques sur les
images de radiothérapie. Nous pensons qu'une comparaison entre les résultats des méthodes stochasti-
ques et déterministes est importante. Les méthodes du maximum de vraisemblance et du maximum a
posteriori doivent étre testées.

I1.2.4.4 Autres méthodes de restauration

Le filtre de Kalman est un estimateur d’état récursif qui a partir des équations d'état de l'image origi-
nale et de l'image dégradée réalise une restauration. Le filtre peut étre implanté sur des images a I’aide
des champs de Markov [6][154] ou 4 I’aide du modéle de Woods.

Les ondelettes ont été utilisées en restauration. Le filtrage inverse peut &tre régularisé par un seuillage
des coefficients de paquets d'ondelettes [89]. La base de paquet d'ondelette choisie doit permettre
une bonne discrimination entre le signal et le bruit. La transformée en ondelette de l'image restaurée
par le filtre inverse est effectuée, les coefficients d'ondelettes sont ensuite seuillés puis 1'image restau-
rée est reconstruite. Une autre méthode basée sur un algorithme de multirésolution régularisé [24]
permet de stabiliser des algorithmes de déconvolution tel que Richarson - Lucy. La régularisation de la
méthode consiste & extraire les coefficients d'ondelette significatifs, dans le cadre de l'algorithme mul-
tirésolution de Mallat, avec une contrainte de régularisation de Tikhonov avec connaissance a priori de
la solution. La plupart des méthodes utilisent le seuillage des coefficients d'ondelette. Des techniques
de seuillage sont présentées dans [102].

Une procédure de déconvolution peut étre réalisée en deux étapes. La premiére étape permet de ré-
duire le bruit et la deuxi¢me de restaurer le signal originel 4 ’aide d’une déconvolution [160].

Une autre approche présentée dans [95] associe des filtres d’ordre (rechaussement) et des filtres
moindres carrés (restauration) afin d’en combiner les avantages pour réduire le bruit additif dans une
image. Parmi ces filtres on trouve LMS (Least Median of Squares), LTS (Least Trimmed Squares) et
RLTS (Regression filter based on LTS). Ces filtres identifient ’image exprimée sous une forme para-
métrée, telle qu’une forme polynomiale par exemple. Dans le cas de LMS, les paramétres doivent don-
ner la plus petite valeur de la médiane des résidus au carré. LTS permet d’estimer les paramétres de
fagon & ce que la somme des h plus petits résidus soit minimale. :

Le filtrage homomorphique [97] peut aussi étre utilisé dans le cas ot il n'y a pas de bruit additif dans
I'image pour un modéle de bruit convolutif,

Amit a proposé [5] de restaurer les images en introduisant les motifs de forme élémentaires formant
une image comme connaissance a priori. L’idée de base est qu’une image est formée d’un ensemble
d’objets dérivant des motifs élémentaires déformables.

Ces méthodes sont assez élaborées, elles ne correspondent pas au critére de simplicité que nous nous
sommes fixé pour cette étude de la restauration.
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I1.2.5 Rehaussement des images

Lors d'un rehaussement, I'apparence de I'image est modifiée. En général, le but de ce genre de traite-
ment est le confort visuel. Trois grandes classes de méthodes sont & considérer pour le rehaussement
d'image. La premiére correspond aux manipulations des niveaux de gris, la seconde aux modifications
d'histogramme et la derniére & l'accentuation des contours. Le rehaussement d'image a été largement
employé pour le renforcement du contraste dans les images portales. Cependant, dans le cadre de I'au-
tomatisation de la comparaison des images de radiothérapie, le rehaussement des images n'est pas utile,
car il accentue simplement l'information présente dans l'image sans la modifier.

H.2.5.1 Mesure du contraste

Le fantome contraste/détail Las Vegas (Figure IT 10) est l'outil le plus connu pour 'estimation visuelle
de la qualité des images portales. Il est utilisé lors du contrdle qualité de tous les systémes d'imagerie
portale. Le contraste dépend de la profondeur du trou et de I'épaisseur du fantdme [1]. Il est ainsi pos-
sible de déterminer le niveau de détail visible pour différentes valeurs du contraste.
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Figure 11 10 : Exemple de fantome contraste/détail Las Vegas.

IL.2.5.2 Transformation des niveaux de gris

La transformation des niveaux de gris opére un changement de la loi d'entrée/sortie des niveaux de gris
qui au départ est l'identité. Un exemple trés connu de ce type de transformation est l'expansion dyna-
mique qui effectue une optimisation de l'utilisation de I'échelle des niveaux de gris. De maniére plus
générale, la modification de la fonction d'entrée/sortie est souvent réalisée de fagon interactive selon
l'appréciation de l'utilisateur.

1L.2.5.3 Modification d'histogramme

Ici, le rehaussement des images de traitement est obtenu par une modification des niveaux de gris des
pixels, c’est-a-dire une transformation ponctuelle de I’intensité.

La modification la plus courante est 'égalisation d'histogramme [31][97] qui permet une uniformisa-
tion de la distribution des niveaux de gris. Cette transformation marque les différences d’intensité sub-
tiles qui étaient dissimulées par les variations d’intensité de plus grande amplitude. Le second type de
modification rencontré dans la littérature est la spécification d'histogramme [31][73] qui consiste a
rendre la fonction de répartition (histogramme cumulé) des niveaux de gris de l'image voisine d'une
distribution spécifiée a l'avance.

La majeure partie des techniques de modification d’histogramme utilisées sur les images de radiothé-
rapie dérivent de I'égalisation d'histogramme. Le déplacement d’histogramme est une des rares métho-
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des employées par ailleurs. Les diverses études ont montré que pour donner de bons résultats, la modi-
fication d’histogramme doit étre locale et sélective, ¢’est-a-dire étre effectuée sur le fond et le champ
séparément et que chaque pixel subisse sa propre transformation.

11.2.5.3.1 Techniques de base

L'égalisation d’histogramme [31]{85][107][155][165] (HE : Histogram Equalization) rend
I’histogramme le plus plat possible en 1’étirant dans un intervalle défini. C’est un rehaussement global
du contraste. Cette méthode n'est pas efficace sur des images avec une double exposition du fait de la
limitation de l'étalement de I'histogramme due a la présence de deux pics distincts sur l'histogramme
correspondant a la différence des moyennes des niveaux de gris de la grande exposition et de la simple
exposition. L'égalisation d'histogramme donne des résultats médiocres au niveau des bords des champs
qui deviennent flous car la transition entre le fond et le champ n’est plus aussi marquée.

Le déplacement d’histogramme [37]{38] (HS : Histogram Shifting) est une transformation basée sur
une modification locale de ’histogramme. Un masque de taille T est déplacé sur tous les points de
I’image. Pour chacune de ses positions une nouvelle valeur du pixel central est calculée avec la for-
mule (II - 30). La valeur T détermine le niveau de détail de ’image finale. Si le masque est petit, seul
le bord des objets sera visible. Inversement, si le masque est grand, les contours dans les objets seront
visibles. HS permet un rehaussement de contraste et/ou une détection de contour selon le choix des
paramétres f et T. Des bandes claires apparaissent prés des contours du champ. La minimisation de la
création d’artefacts et de I’amplification du bruit dépendent du choix des paramétres. Par ailleurs,
’algorithme est rapide, efficace et applicable a des images réalisées avec une double exposition.

X =X, —[fxmin(X, )] 0<f<I1 (II - 30)
Avec:
Xz : la valeur originale du pixel du centre du masque,

X k ; : lanouvelle valeur du niveau de gris du pixel au centre du masque,
min(.X, ) : la valeur minimum des pixels contenus dans le masque,

S+ un facteur d’échelle qui détermine la longueur des translations,
¢ Sif=1, le niveau de gris le plus bas aura une valeur égale & 0. Dans ce cas, il s’agira d’une dé-
tection de contours.
¢ Sifdiminue, il y a un passage progressif de la détection de contours au rehaussement d’image.
¢ f=0.8 est un bon compromis entre les détails du contour et le niveau de bruit.
* f<0.5 modifie I’image.

11.2.5.3.2  Variantes adaptatives

La modification locale d’histogramme [85][103] (LHM : Local Histogram Modification) utilise HE
sur une petite région autour de chaque point de I'image. Pour réduire le temps de calcul, les calculs ne
sont pas effectués pour chaque point, et une interpolation permet d’obtenir ’image finale. Il en résulte
un bon rehaussement du contraste mais aussi un temps de calcul trés long.

L'égalisation d’histogramme glissante [103][104] (MHE : Moving Histogram Equalisation) utilise
une bande, de la largeur de I’image, divisée en régions carrées déplacées sur 1’image pixel par pixel.
La transformation est calculée pour chaque pixel situé sur la ligne des centres par une interpolation
linéaire entre les fonctions de répartition des deux régions les plus proches (Figure II 11 a). Les bords
de I'image de largeur J/2 doivent étre traités différemment. Le plus simple est d’utiliser la fonction
de répartition de la région du point considéré pour la transformation. Cette transformation introduit
moins de bruit que HE.

L'égalisation d’histogramme adaptative [139][155][165] (AHE : Adaptive Histogram Equalization)
est une version interpolée de MHE. L’image est divisée en petites régions de taille J (Figure II 11 b).
La transformation pour chaque point est calculée a partir de I'interpolation des fonctions de répartition
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des quatre régions les plus proches du point considéré (Figure IT 11 b). L’interpolation n’est pas réali-
sée dans les coins ni sur les bords de I'image. Les points des régions d’intérét peuvent &tre pondérés de
fagon & ce que les points éloignés contribuent moins aux calculs [139]. Comme avec HE, la limite en-
tre le fond et le champ est floue. Cette transformation est efficace mais elle amplifie le bruit, spéciale-
ment dans les régions ol le contraste est faible. Elle introduit aussi des artefacts dus a Pinterpolation et
demande beaucoup de temps de calcul.

J I,
<+ < »

ke} % * *
k k+1 , Régions les plus *p

proches du point p

@ : ' (b)
Figure I1 11 : () MHE. (b) AHE

L’égalisation d’histogramme adaptative interpolée [107] (TAHE : Interpolated Adaptive Histogram
Equalisation), est une variante de AHE qui ne calcule la transformation que pour certains points de
I’image. Les autres points sont interpolés. IAHE nécessite moins de temps de calcul que AHE.

L'égalisation d’histogramme adaptative avec un contraste limité [51][106][107]{139}{155][165]
(CLAHE : Contrast Limited Adaptive Histogram Equalisation) est une autre variante de AHE per-
mettant de limiter le contraste et ainsi de ne pas marquer les artefacts et le bruit de 1’image initiale.
Limiter le contraste, implique une limitation de la pente de la fonction de transformation des intensités,
ou en d’autres termes, une limitation du nombre maximum de pixels pour un niveau de gris (hauteur de
I’histogramme). Une limite ¢ de 10 signifie que la différence entre les niveaux de gris de deux pixels
dans ’image rehaussée n’est pas plus grande que 10 fois la différence entre les niveaux de gris dans
I’image initiale. Sic = 1 alors il n’y a pratiquement pas de rehaussement [145]. En revanche, sic =5, il
y a un rehaussement du bruit [145]. Les images obtenues avec CLAHE sont un peu moins bruitées que
celles obtenues avec AHE. Notons cependant, que la limitation du contraste limite aussi le rehausse-
ment des structures anatomique. Les bords du champ sont toujours flous.

1I2.5.3.3 Variantes sélectives

L'égalisation d’histogramme sélective [37][179] (SHE : Selective Histogram Equalisation) applique
HE séparément au champ et au fond, ce qui suppose une segmentation préalable des bords du champ.
Dans [37] un prétraitement par SH (f = 0.85, masque 7x7) rend I’algorithme plus robuste. SHE donne
de meilleurs résultats que AHE. L’algorithme est applicable a des images double exposition.

L'égalisation d’histogramme adaptative et sélective avec un contraste limité [106] (Selective
CLAHE : Selective Contrast Limited Adaptive Histogram Equalisation) et 'égalisation
d’histogramme adaptative et sélective [23][107] (SAHE : Selective Adaptive Histogram Equalisa-
tion) correspondent aux transformations CLAHE et AHE appliquées comme précédemment au fond et
au champ séparément. I1 est trés intéressant de remarquer que SCLAHE permet l'utilisation de diffé-
rents ¢ selon les régions de 'image [71], ceci de fagon & ne pas rehausser le fond (c=1), & rehausser
légérement la région des bords du champ (1<c<3) et a rehausser fortement le contenu du champ (c>5).

Les méthodes de modification d’histogramme sélectives donnent toutes des résultats trés satisfaisants
et éliminent le probléme des bords flous du champ aprés traitement. Leur comparaison n’a pas encore
été réalisée.
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La Figure II 12 décrit les liens entre les variantes de 1'égalisation d'histogramme que nous venons de
présenter.

HE

Variantes
adaptatives

- Variantes
sélectives

Figure I1 12 : Arborescence des techniques basées sur I’égalisation d’histogramme.

11.2.5.4 Accentuation des contours

Le filtrage passe haut [97][142] permet de faire ressortir les contours du reste de I'image en réduisant
les basses fréquences. Le Cache filtré [97][142] (Unsharp masking) est un cas particulier de filtre
passe haut. La différence entre I'image et sa version lissée est ajoutée a l'image originale. En consé-
quence, les régions de ’image ne contenant pas de contours saillants sont atténuées partiellement.

Le Laplacien [31][154] d'une image soustrait a I'image originale accentue également les contours.

Les contours dans les images portales ont été¢ rehaussés a laide de filtres passe haut
[85][104][119][120] et du cache filtré [111][155][180]. Cependant, il s'avére que le filtrage accentue le
bruit dans les hautes fréquences. Etant donné le faible contraste et le haut niveau de bruit dans les ima-
ges portales, selon l'utilisation de ce genre de traitement, il se peut que le bruit soit plus rehaussé que
les points de contour recherchés.

I1.2.6 Conclusion

Avant tout traitement, la distorsion dans les images doit étre étudie et une correction effectuée si né-
cessaire pour que les structures anatomiques et les bords du champ ne soient pas déformées et
n’introduisent pas d’erreur lors des recalages.

En outre, nous pensons que la réduction du bruit et la restauration sont d'un intérét majeur pour les
images portales. La combinaison de ces traitements devrait permettre I'élimination du bruit et la resti-
tution partielle du signal initial pour l'obtention une image de meilleure qualité. C'est pourquoi, une
partie de notre étude porte sur le choix des méthodes de réduction du bruit et de restauration parmi
toutes celles citées. Notre sélection des algorithmes de réduction du bruit a tester est trés vaste car il
nous semble que la plupart des méthodes que nous avons présentées pourraient donner de bons résul-
tats sur nos images. Les seules contraintes étaient axées sur la simplicité des calculs effectués dans un
temps raisonnable et ne nécessitant pas de connaissance a priori sur les contours. Pour ce qui est de la
restauration, nous nous sommes volontairement limités aux techniques les plus simples et les plus con-
nues, du fait de la qualité médiocre des images portales et du peu d'informations a priori disponibles.

Nous estimons par ailleurs, que le rehaussement des images dans le cadre de I'automatisation n'apporte
pas d'amélioration significative de l'efficacité des traitements informatiques ultérieurs. De plus, nous
avons pu constater que son utilisation peut parfois entrainer des dégradations des images.

II.3 Segmentation

Nous ne décrivons pas les diverses classes de segmentation dans cet état de l'art. Nous rappelons sim-
plement les mod¢les existant de représentation des contours, puis nous situons et présentons les tra-
vaux effectués sur le théme de la segmentation pour la détection des bords du champ d'irradiation et la
détection des structures anatomiques dans les images portales.

50



Chapitre 11 : Etat de l'art

I1.3.1 Modélisation des contours
La classification des modeles que nous adoptons ici reprend celle de Cocquerez et al. dans [31].

Les modéles rigides supposent une connaissance précise du contour recherché. Du fait de son manque
d'adaptabilité, cette modélisation est sensible au bruit.

Les modéles paramétriques permettent une description des contours par des courbes ou des objets
simples tels qu'un cercle, une ellipse, une droite, un arc de cercle etc. Ces figures simples sont identi-
fiées par des fonctions paramétriques comme les équations de droite, de cercle ou encore les polyno-
mes, les splines, etc. La transformée de Hough en est un exemple connu. L'espace des paramétres dé-
termine les déformations possibles des modeéles. L'application des modéles paramétriques déformables
est limitée car la forme recherchée doit étre bien définie et représentée par un ensemble de courbes
gérées par un nombre réduit de paramétres. Ce type de modélisation est adapté a des cas simples et se
préte donc mal aux images de radiothérapie contenant des formes anatomiques parfois complexes.

Les modéles élastiques caractérisent une forme arbitraire soumise a des contraintes de continuité et de
régularité. Ces modeles sont déformés pour s'ajuster aux contours saillant de I'image situés a proximité
de la position initiale du modéle. Les formes sont soumises & des forces d'attraction et aux contraintes
de continuité et de régularité citées plus haut. Les contours actifs ou snakes [90] correspondent a ce
type de modeles. Cette modélisation n'est pas envisageable sur les images de radiothérapie car les
contours d'intérét ne sont pas trés visibles et leur position n'est pas connue.

Les modéles stochastiques sont définis par une fonction d'énergie (ou fonction coiit) liée & une esti-
mation bayesienne. Des mesures de probabilité de détection de l'objet recherché sont effectuées. Ces
modeles permettent l'introduction de connaissance a priori sur les contours recherchés. Il s'agit en gé-
néral de gabarits décrivant une forme globale ou une classe de forme par une image binaire soumise a
une déformation régiec de maniére statistique par des paramétres [86]. L'évolution de la déformation
des modeles est quantifiée par la fonction cofit dont la minimisation conditionne la convergence vers
une solution stable qui est l'objet recherché. Ces modeles permettent la description de tout type de
forme. Malgré la nécessité d'une optimisation cofiteuse en temps de calcul, les modeles stochastiques
semblent étre les micux adaptés a nos images.

Une trés grande partie des segmentations réalisées sur les images portales utilisent une approche con-
tour locale, basée sur des détecteurs de contour ou la morphologie mathématique, que ce soit pour la
détection du bord du champ ou la détection des structures anatomiques. Les seuls exemples d'approche
région concernent le seuillage global. Aucun modéle de forme n'a été suggéré pour l'extraction des
structures anatomiques.

I1.3.2 Détection du bord du champ d’irradiation
Le gradient maximum dans la pénombre localise la variation d’intensité maximum qui correspond as-
sez bien a l'isodose 50% définissant le bord du champ [107][117]. Cest pour cette raison que la ma-
jeure partie des méthodes proposées se base sur le calcul du gradient. En outre, I’extraction des bords
du champ est une chose aisée dans la plupart des cas puisque ce sont des contours tres marqués.

La détection des bords des champs implique une détection de contour et/ou une segmentation ainsi
qu'un choix de description de ce champ.

1L.3.2.1 Détecteurs de contour

Un certain nombre d'opérateurs courants ont été testés. Parmi eux, nous trouvons l'opérateur de Pre-
witt, lopérateur de Sobel, 'opérateur de Deriche, le gradient morphologique et le chapeau mexicain.

L'opérateur de Prewitt [70] est un des premiers détecteurs de contour utilisant sur la méthode du gra-
dient. Il dérive de la réponse impulsionnelle d'une fenétre rectangle et est implanté a ’aide d’une con-
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volution par masque. Prewitt est sensible au bruit.

L'opérateur de Sobel [18][37][190] est un filtre de type gradient & réponse impulsionnelle séparable. 11
dérive de la réponse impulsionnelle d'une gaussienne. Comme 'opérateur de Prewitt, il est implanté a
’aide d’une convolution par masque et il est sensible au bruit.

L'opérateur de Deriche [179] est un filtre optimal de type gradient implanté de fagon récursive. Un
paramétre de réglage, o, permet de déterminer ’amplitude du lissage. Le filtre de Deriche est moins
sensible au bruit que le filtre de Sobel.

Le gradient morphologique [179] n’est pas trés sensible
au bruit. Les éléments plus petits que 1’élément structurant

Image initiale
A A

sont éliminés. Les contours sont extraits par la soustraction Erosion Dilatation
de l'image érodée et de l'image dilatée (Figure II 13). Cet - ~F
algorithme est plus rapide que celui de Deriche et donne des ' ( ) '
résultats similaires.
11 Image finale
Elément structurant : [% % i) Figure II 13 : Gradient morphologique.

Le masque de convolution du chapeau mexicain [51] est calculé & partir de la dérivée seconde d'une
fonction gaussienne g d'écart type o

Ve(x,,0)= (2 - )(2 ey ))e{%) i1-31)

(o)

La largeur de la région centrale de I’opérateur S = 2420 doit correspondre a la largeur des bords du
champ et la taille du masque doit étre égale a 3S ou encore 8.5a. Le contour se situe au niveau des pas-
sages par 0 de l'image résultante. Cet opérateur diminue le bruit et la réponse des structures anatomi-
ques.

La plupart des opérateurs donnent des résultats semblables du fait de la mauvaise qualité des images.
Ces résultats sont trés satisfaisants pour I’extraction des contours des champs lorsque ces derniers ne
sont pas dispersés dans le fond.

1L.3.2.2 Segmentation

Le seuillage, la morphologie et la détection de contour sont & la base des techniques utilisées pour la
segmentation des images de traitement.

La segmentation par seuillage proposée par Dong [45] est la seule, a notre connaissance, n'employant
pas une approche contour. Le seuil peut étre la valeur située au milieu de ’intervalle des valeurs pour
lesquelles histogramme n’est pas nul. Il peut également &tre calculé & partir de la valeur moyenne et
de I'écart type o du pic représentant le champ d'irradiation en prenant seuil = moyenne - 3o. L’image
finale est un masque binaire. Le seuillage est performant quand les bords du champ sont bien délimi-
tés. Si en revanche, il y a dispersion du champ dans le fond il peut arriver que I’histogramme devienne
inexploitable. Les erreurs dépassent rarement 2 pixels. L'utilisation du seuillage pour la détection du
bord est moins bien adaptée aux images portales que les méthodes basées sur le calcul du gradient.
Nous rappelons que les limites du champ correspondent au maximum du gradient dans la pénombre.

La segmentation par seuillage et gradient maximum est la plus employée [117][121]. La pénombre
peut étre localisée par une segmentation & partir de 1’histogramme. I1 en résulte que le calcul du gra-
dient maximum peut se limiter a la région de la pénombre.
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Une autre segmentation par seuillage et gradient maximum considére des informations globales puis
locales [18] dans le but de détecter des contours diffus. Elle est effectuée en deux étapes. Tout d’abord,
le fond et le champ sont identifiés par un seuillage d histogramme. Les coordonnées du contour du
champ sont alors gardées en mémoire. La deuxiéme étape consiste & ajuster le contour dans la direc-
tion du maximum de gradient local. La direction du gradient est donnée, ici, par la réponse la plus forte
de 4 Sobels directionnels. Les lignes de longueur préfixée par une estimation de la largeur de la pé-
nombre sont centrées sur les points du contour dans la direction du gradient calculé. Le pixel dont le
gradient est le plus fort le long de la ligne et du méme signe que la réponse du masque de Sobel sélec-
tionné est un nouveaun point de contour. Si les points de contour divergent pendant 1’ajustement, ces
points sont laissés de cotés et de nouveaux points sont insérés par interpolation linéaire. Ce phénomene
peut se produire notamment au niveau des coins. Les performances de I'extraction des contours dépen-
dent du point de départ.

Dans un autre esprit, Gluhchev [70] suit le maximum du gradient estimé par Prewitt dans un voisinage
3x3, puis une correction des distorsions locales du contour détecté est effectuée ensuite a l'aide du
calcul de la courbure locale. Cette méthode évite I'obtention de contours trés accidentés.

Image originale
v
Sobel

K2
Seuillage

Image binaire et
atténuation du bruit

Pixels connectés Ouverture

au bord éliminés de taille 3
v

Squelette | =>  Contours

ouverts éliminés

(Avec une inversion d'image) Dilatation
. <= .
Contours remplis de taille 1

Erosion de Structures non voulues, dues &
taille 3 des faux contours, éliminées

K
Restauration des Dilatation

bonnes dimensions de t%illel
Masque du champ

Figure 11 14 : Segmentation par seuillage du gradient maximum et morphologie.

Un dernier type de segmentation par seuillage du gradient maximum et morphologie consiste a réa-
liser des opérations de morphologie mathématique [37] sur une image binaire résultant d’une détection
de contour suivie d’un seuillage (Figure II 14). Wang [179], quant & lui, cherche & optimiser le
seuillage et non le traitement morphologique qui se résume a une simple ouverture. Le taux de champ
correctement détecté par la technique de seuillage de Wang est pratiquement de 100% méme si le
champ est dispersé dans le fond. Ces algorithmes s’appliquent aussi bien aux images simple exposition
que double exposition et fournissent un masque ou un ensemble de points de contour. Ces méthodes
sont intéressantes dans le cas ou des structures anatomiques génent la segmentation du bord du champ.

IL3.2.3 Description du champ

Le champ peut €tre décrit par des segments, un masque de la forme du champ ou un ensemble de
points selon son utilisation ultérieure.
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11.3.2.3.1  Description par des segments

Les moindres carrés, la transformée de Hough ainsi que le suivi de contour et le codage en chaine ont .

été utilisés pour la création de droites ou de segments & partir des points de contours extraits par un
détecteur de contour.

Les moindres carrés [121] donnent une estimation des paramétres des équations des droites (y =
ax+b) décrivant le contour et définies par les coordonnées (f,.f;) du centre de gravité des N points de
contour (x;y;) et un angle @. Les droites sont modélisées par 1'équation (y - f)) = a(x - fx), avec b = 0.
L'estimation de a, notée 4, et I'angle ¢ sont calculés avec (I - 32). L’algorithme est sensible aux diffé-
rences de densité dans I’image, et parfois, de faux points de contour nécessitent une correction ma-
nuelle. La description des bords devient imprécise quand la longueur des segments est inférieure a 3
cm. Les bords courbés ne peuvent &tre traités par cette méthode. 1.’ incertitude est de + 1 pixel.

a =[(Sf —sf) + (s22 —sf)2 +4s, ]/ZSIZ, ¢ =tan" a (II-32)
Avec : '

1 & 2 1 & 1 &
Sl2 =F;(X,-_f;) s Sz2 =W;(yi—f;')2’ Sia =F;(xi—f;r)(yi—f;’)'

La transformée de Hough [190] a été utilisée pour de trouver les sous-ensembles de points formant
des droites dans une image. La distance entre un point (x,y) et 'origine du repére (0,0) est appelée p et
@ est ’angle entre la droite passant par (x,)) et ’horizontale. Un tableau enregistre le nombre de fois
ouona @, et p, en méme temps. Nous obtenons alors le nombre de points des lignes d’angle 6, et de

distance p,. Le tableau contient des informations utiles dans le cas de champs créés par un collimateur
multilame, par exemple, car il n’est composé que de droites [190].

Un contour peut également &tre décrit par un point de départ et une chaine de codes. Le suivi de con-
tour et le chainage [107] sont les derni¢res étapes de la segmentation apres la détection de contour. Le
point de départ est le point dont la réponse a la détection de contour est la plus forte. Le point suivant
est le point dont la réponse est la plus forte parmi les trois pixels situés a gauche ou a droite, selon
l’orientation du contour, autour de la direction perpendiculaire au gradient local. Cette opération est
répétée jusqu’a ce que le contour soit fermé ou se recoupe. Il se peut que le contour soit discontinu si
Pintensité des points est en dessous d’un certain seuil. Dans ce cas, le processus est recommencé de-
puis le début dans le sens opposé. Le contour ainsi obtenu est ensuite décomposé en segments. Les
extrémités de ces segments sont les points ou la déviation ou la courbure est maximum. Chaque seg-
ment est identifié par une régression linéaire 4 ’aide des moindres carrés adaptatifs. En général, le
nombre de segments ne dépasse pas 40. Une correction consiste a vérifier qu’aucun point de contour
n’a été oublié par Palgorithme de suivi de contour. Les points sont recherchés sur des lignes perpendi-
culaires au segment ou sur les bissectrices des angles. Si aucun point n’a d’intensité jugée significative
alors le contour est correct. Sinon, les points détectés deviennent les bords d’un nouveau segment pro-
visoire. Le suivi de contour et le codage est poursuivi tant que la connexion avec les segments fixes
n’est pas réalisée. Dans 85% des cas ’emplacement des points de contour est déterminé avec une in-
certitude inférieure a 1 pixel. La distance moyenne d’un point calculé au point réel est de 0.36 pixel en
dehors du champ. La correction permet la prise en compte de I’atténuation possible du faisceau dans le
champ de traitement.

11.3.2.3.2  Description par un masque

Les champs définis a partir des segmentations par morphologie, ou par seuillage parfois, sont des mas-
ques représentant le champ lui-méme [37][45][179].

11.3.2.3.3  Description par un ensemble de points
Le champ peut aussi étre défini par les coordonnées des points de contour [21][43].
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11.3.3 Détection des structures anatomiques

L’extraction des structures anatomiques pose probléme du fait de la mauvaise qualité des images. Voi-

ci les opérateurs de détection de contour et d’extraction des structures qui donnent les meilleurs résul-
tats.

IL.3.3.1 Détection de contour et segmentation
Le seuillage est une segmentation globale de I’image. Dans le cas présent, I'image & seuiller résulte
d'une détection de contour. Plusieurs calculs du seuil existent dans la littérature [51][65][135]. Aprés le
seuillage il est parfois nécessaire de réduire encore le bruit par une ouverture, par exemple [65]. Cette
méthode n'est pas efficace sur les images portales.

La réponse d'une différence de deux gaussiennes [51] a été testée sur des films de simulation et des
films de traitement. Soit 7 ’image traitée, I’ 'image résultante et G(x,y,0) une gaussienne d'écart type
o

I'(x,y) = G(x,y,0)* I(x,y)- G'(x,y,0")*(G(x,y,0)* I(x,y)) (I1- 33)

La taille des masques de convolution refléte la largueur des structures a détecter. Parfois, peu de détails
ont été€ détectés sur des films de traitement de mauvaise qualité.

Le chapeau haute forme ou Top hat [63][64][65][66] est une transformation morphologique sur une
image f en niveau de gris. Cette transformation rehausse les figures de taille et de forme spécifiques.
L’extraction des figures anatomique résultante n’est pas parfaite, il manque souvent des détails. Cet
opérateur présente l'avantage de ne pas obtenir de réponse au bord du champ [62]. 11 est parfois judi-
cieux de lisser I’image avant la détection pour éliminer du bruit.

Le noyau, cores ou encore Multiscale Medial Axis (MMA) [55][56][571[65][66] fournit une infor-
mation spatiale indiquant le centre de I’objet et une information dans ’espace des échelles caractérisant
la largeur de I’objet (Figure II 15).

s : Echelle
y

X

Projection des MMA
Figure 11 15 : Exemple de MMA.

Les MMA sont crées a partir des réponses des convolutions d’un Laplacien de gaussienne d’échelle
croissante avec I’image originale 1. L’échelle s est définie par la largeur de la gaussienne, notée G. En
d’autres termes, un Laplacien est appliqué sur des images de plus en plus floues (Figure II 16). La me-
sure de la propriété d’un point (x,y) d’étre au centre a une échelle donnée est calculée avec I'équation
(IT - 34). Le centre de I’objet, en 1 dimension, apparait localement plat jusqu’a ce que 1’échelle opti-
male, pour laquelle les deux bords se rencontrent, soit atteinte (Figure I 16).

R(x,y,5) = —sV*G(x,,5)* I(x,y) (11 - 34)
v ' R v v
RN A S
tt

Figure II 16 : Effets de I’échelle sur les bords d’un objet.
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Les MMA sont déterminés pour chaque point de l'image en détectant les maxima locaux de la courbe
définie par la variation de R(x,y,s) selon l'échelle s. Ces maxima locaux correspondent aux échelles
optimales en chaque point. Cette étape conduit a I'obtention d'une surface dans le repére définie par les
directions x, y et s. Les MMA sont ensuite formés par un suivi de ligne de créte effectué sur la surface.
Leur projection sur le plan x-y correspond au milieu de ’objet ou encore a son squelette. Une amélio-
ration proposée par Fritsch [55] consiste & limiter les effets du flou afin d’éviter les interférences entre
les objets dont la séparation devient de moins en moins visible. Pour cela, le lissage des contours doit
&tre limité & travers les bords estimés des objets. Les MMA sont invariants aux translations, aux rota-
tions et aux changements d’échelle d’une figure. Ils sont donc robustes et posseédent trois propriétés
importantes qui sont leur faible densité dans I’espace des échelles, leur sensibilité 4 la forme des objets
et leur capacité a résumer une forme. Ils ignorent les détails de variation, ils ne sont donc pas sensibles
au bruit, aux contours flous et aux variations du contraste des contours. Pour des images portales de
faible contraste, les résultats obtenus, bien que de nature différente de celle obtenus avec le chapeau
haute forme, peuvent étre considérés comme meilleurs du point de vue de l'information disponible sur
les structures anatomiques.

1L3.3.2 Description des structures anatomiques

Généralement, les structures anatomiques sont représentées par un ensemble de points. Dans [8], Bal-
ter a proposé de décrire les structures, extraites manuellement, par des courbes ouvertes. La courbure
est calculée en chaque point des différentes courbes. Les paires de courbes, représentant une méme
structure sur les images de traitement et de référence, sont ensuite échantillonnées sur des intervalles
uniformes a partir des régions qui leur sont communes [132].

11.3.4 Cénclusion

L'extraction des bords des champs est relativement aisée. Aucune correction n'est nécessaire quand il
n'y a pas de dispersion et quand aucune structure plus marquée que le bord du champ ne le traverse.
Les images que nous traitons pour la radiothérapie conformationnelle de la prostate sont de ce type.
Pour les travaux présentés dans ce mémoire, nous ne réaliserons donc pas de correction. Parmi les so-
lutions exposées dans la littérature, le simple suivi du gradient maximum correspond le mieux a la dé-
finition physique du bord.

En revanche, aucune méthode d’extraction des figures anatomiques n’est efficace. Il manque souvent
des détails et le bruit crée de nombreux artefacts. Cette étape est l'obstacle le plus important & l'auto-
matisation compléte de la vérification de la position des patients. Les logiciels commercialisés actuel-
lement, ou en cours de développement, nécessitent une correction manuelle des structures extraites
automatiquement, voire une délimitation manuelle [10][163][164][173][176]. Ils sont semi automati-
ques.

L'exploitation automatique des images portales nécessite I'incorporation de connaissance a priori sur
les formes recherchées afin de nettoyer l'image segmentée du champ. Nous considérons qu'il est possi-
ble de définir, pour une localisation donnée du traitement, un modéle générique des formes apparentes
et susceptibles d'étre visible a la fois sur les images de référence et sur les images de traitement. Il nous
semble plus adéquat d'optimiser I'€limination des segments grice a la connaissance a priori que d'op-
timiser l'extraction des contours. La connaissance précise de la forme pour un patient est recherchée
dans l'image de référence a l'aide d'une déformation du modéle générique puis utilisée sur les images
de traitement. Nous connaissons la forme approximative des os qui est parfois complexe. De plus, la
position initiale du contour n'est pas connue et l'image contient un grand nombre de structures. Nous
avons opté pour une modélisation par des gabarits car elle ne nécessite pas de connaissance sur la po-
sition du contour, contrairement aux contours actifs, et elle permet une plus grande complexité des
formes et des déformations que les modéles paramétriques. La modélisation par gabarit est bien adap-
tée a la reconnaissance de structures complexes dont la forme peut varier d'une image a l'autre tout en
restant globalement semblable.
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I1.4 Recalage

Deux stratégies ont été employées, dans la littérature, pour le calcul des transformations liées au posi-
tionnement du champ d’irradiation et & la vérification de la position du patient. La premiére consiste a
recaler les bords des champs puis les structures anatomiques. Inversement, la seconde considére
d'abord le recalage des structures anatomiques qui est alors suivi d’un contrdle des bords des champs.

Le recalage des images permet de détecter les erreurs de forme et de position du champ par rapport aux
structures anatomiques du patient. La plupart des méthodes de recalage nécessitent un repérage manuel
des objets a recaler car leur extraction reste un probléme difficile a résoudre.

Avant de décrire les méthodes de positionnement et de vérification du champ, puis de vérification du
positionnement du patient, un premier paragraphe donnera une idée générale du recalage d’image.

11.4.1 Techniques de base utilisées en recalage d’image

Un certain nombre d'état de l'art récents ont été réalisés sur le recalage [54][159][172], et notamment
lors d'une étude précédente dans notre laboratoire [158]. Nous nous sommes basés sur ces divers tra-
vaux pour I'étude des techniques de recalage. Nous donnons ici un apergu des diverses catégories de
méthodes pouvant étre rencontrées dans la littérature.

Des domaines d'application du recalage sont la fusion d'images multimodales, la reconnaissance de
forme, le suivi de cible, la mise en correspondance et la mesure du positionnement d'objets.

Le recalage peut étre défini par un certain nombre de critéres ou hypothéses de base [172] bri¢vement
décrits dans la suite (I1.4.1.1). Les techniques de recalage dépendent principalement des objets & reca-
ler. Les critéres de recalage sur lesquels s'appuient les méthodes varient selon les primitives utilisées.

- Les critéres proposés dans la littérature sont regroupés dans la section (I1.4.1.2). Nous dénombrons

quatre types de recalage possibles : le recalage d’ensembles de points, le recalage d’une figure sur une

~ image, le recalage de surfaces, ou encore le recalage d’images en niveaux de gris. En d’autres termes,

sont recalés, soit des images originales en niveaux de gris, soit des images traitées pour en extraire
Pinformation utile, soit des objets contenus dans I’image.

Par ailleurs, le recalage est trés souvent associé a des méthodes d'optimisation, auxquelles nous consa-
crons une troisi¢éme partie.

1L 4.1.1 Hypothéses de recalage

Le premier critére est la dimension de l'espace considéré. Les recalages en 2D et en 3D sont les plus
fréquents. Les images portales sont en 2D, les recalages des images de radiothérapie possibles sont
donc entre 2 images en 2D ou une image en 2D et une image scanner en 3D.

La notion de domaine et de rigidité des transformations est importante. Une transformation peut étre
globale ou locale et autoriser plus ou moins de déformation ou étre rigide. Nous ne considérons pas
les recalages déformables car ils n'apparaissent pas utiles dans le cadre de la comparaison des images
de radiothérapie. Les déformations dues aux rotations hors-plan peuvent étre prises en compte de ma-
ni¢re différente comme nous le verrons dans la partie (I11.4.3).

La détermination des paramétres de cette transformation peut étre directe ou optimisée. La détermi-
nation directe des paramétres est parfois possible si l'on dispose d'un systéme d'équations liant les en-
sembles a recaler. Dans les autres cas, la détermination optimisée fait appel comme son nom l'indique
a un algorithme d'optimisation ou alors a une recherche exhaustive ol toutes les valeurs des paramétres
sont testées pour déterminer le meilleur résultat. Souvent, la méthode exhaustive n'est pas envisageable
du fait de la taille importante de l'espace de variation des paramétres, ce qui est le cas pour nous.

Les interactions possibles de l'utilisateur représentent également un critére. Le recalage est soit inter-
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actif, soit semi-automatique, soit automatique. La plupart des méthodes utilisées pour les images de
radiothérapie nécessitent l'extraction manuelle des structures anatomiques, elles sont donc semi-
automatiques. En revanche, les méthodes basées sur les images en niveau de gris sont souvent auto-
matiques. Néanmoins, certaines méthodes requiérent une détermination manuelle des zones d'intérét.

I1.4.1.2 Critéres de recalage
Les techniques reposant sur une segmentation utilisent des critéres de mise en correspondance de
points de surface ou de volume. D'autres critéres ont été élaborés pour les méthodes utilisant toute 1'in-
formation portée par les images. Parmi ces critéres nous trouvons

e La recherche du point le plus proche. ¢ La minimisation du critére des moindres carrés.

e La minimisation de la distance entre deux ob- e La corrélation dans le domaine spatial et dans le
jets. domaine de Fourier.

¢ La maximisation de l'aire d'intersection de sur- e La minimisation de la dispersion de l'histo-
faces. gramme joint.

e [L'alignement des axes d'inertie. o L'utilisation de transformée en distance.

¢ La maximisation de I'information mutuelle. Les critéres bayesiens.
e La minimisation de la variance des rapports e La minimisation des mesures fondées sur la
d'intensité. matrice de cooccurrence.

11.4.1.3 Techniques de recalage
Nous présentons les techniques les plus courantes pour les quatre types de recalage possibles.

11.4.1.3.1 Recalage d’ensembles de points

Les ensembles peuvent étre constitués de points dissociés ou de segments. En général, les méthodes
utilisant le recalage de paires de points ne prennent pas en compte les changements de forme. Les dé-
formations des structures contenues dans I’image, introduites par des rotations hors plan par exemple,
vont entrainer des erreurs de recalage.

Les moindres carrés donnent une estimation (I - 36) directe des paramétres de recalage contenus
dans une matrice X, connaissant les coordonnées des N points a recaler dans la premiére image (7 , #y;)
et dans la second image (px;, py:) contenus dans une matrice Y. La matrice 4 (II - 35) est la matrice de
passage entre les coordonnées des points a recaler dans les deux images.

¥(p,)= 4lr)x 1-35)
X =(4"4)" 4y | (II - 36)
La variance de chaque paramétre (s7,...,s”) est déterminée par la matrice de variance - covariance C :

D N

C= - =o2(474)" 1 -37)

Jax -1

ON - ,  étant le nombre de parameétres.
n)

Ot une estimation de la variance 0'2 est sf, =

Un calcul sur les ensembles peut également fournir une estimation directe des parametres de recalage.
L'ensemble des N points issus de la premiére image (ry: , 7y;) est noté 4 et de méme ’ensemble des N
points issus de la seconde image (py;, py:) est noté B. Les translations sont calculées a partir de la diffé-
rence de position des centres de masse des deux ensembles. La rotation R dans le plan est déterminée a
’aide des ensembles A4 et B centrés par rapport a leur centre de masse :

ur’ =R (II - 38)
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A=| : : |, la matrice B est obtenue de la méme maniére,

X I bg N
Uet V' : les vecteurs propres de B" 4.

Les changements de repéres 2D ou 3D peuvent étre utilisés pour calculer les paramétres de recalage
recherchés.

La reconstruction 3D a partir de deux plans est souvent employée avec les images contenant des mar-
queurs.

I11.4.1.3.2  Recalage d’une figure sur une image

"Chamfer matching" est une technique de recalage d’une figure sur une image. La qualité du recalage
est déterminée par une fonction cofit. Le colit est minimal lorsque la figure est alignée au mieux avec
la figure correspondante dans I’image. Pour extraire les figures de 1’image, il est possible d’utiliser un
codage des distances des points de I’image a la figure la plus proche. Le codage est souvent réalisé de
sorte que chaque point ait une valeur de niveau de gris linéairement proportionnelle a la distance de la
figure la plus proche. Le niveau de gris 0 correspond a la figure [26]. Le minimum global de la fonc-
tion cofit est souvent déterminé par la méthode du simplexe [134] avec une estimation préalable des
paramétres de recalage. Cette méthode consiste a déplacer, étirer ou contracter une figure de base, re-
cherchée dans ’image, de M+1 points dans un espace a M dimensions jusqu’a ce que la fonction coiit
soit minimum. Les déplacements se font dans une petite région autour du point de départ, d’out la né-
cessité d’une estimation du déplacement du champ. Cette méthode est efficace, et peu sensible aux
erreurs de segmentation des objets du recalage.

11.4.1.3.3  Recalage de surfaces ou de volumes

La minimisation d'un critére de distance entre deux surfaces permet leur recalage. La distance peut
étre définie par l'intersection de la droite passant par le centre de gravité de la surface de référence avec
la surface a recaler. Les surfaces sont parfois réduites aux lignes de crétes pour minimiser les temps de
calcul. Cette méthode ne s'applique pas a la comparaison d'images de modalité différente.

Soit MY le moment centré normalisé d’ordre i + j et (x, ) les coordonnées des points de la surface,
avec # et v les coordonnées du centre de masse de la surface :

JlG- ‘TJ)}(;;Y dxdy 11 - 39)

Les moments d'un volume peuvent étre définis d'une maniére similaire. Le calcul des paramétres du
recalage s’appuie sur l'invariance des moments centrés normalisés. Le moment normalisé est invariant
par rapport & I’échelle. Le moment centré est invariant par rapport aux translations. La somme des
moments d’ordre 2 est invariants par rapport aux rotations. Les translations sont mesurées par le déca-
lage des centres de gravités des masques. L'échelle et la rotation sont calculés & partir des valeurs pro-
pres Ax (II - 41) de la matrice du moment d'inertie MI (II - 40) et des angles formés par les vecteurs
propres avec I’horizontale &, (II - 42). Ces méthodes ne permettent pas le recalage de formes symétri-
ques. De plus, le calcul des angles est sensible aux erreurs de segmentation et les occultations ne sont
pas permises.

Mi =

20 11
MI=[%“ %02} (I - 40)

2 = %[M,%" e MP 42 - M2 + 4(M,1‘)2] 1 - 41
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M2 M2 (12 - ) + a1 f
2M;!

0, = arctan

Avec :
k=1 pour I'image de référence et k =2 pour I'image de traitement.

I11.4.1.3.4  Recalage d’images en niveaux de gris

Les méthodes utilisant la valeur des niveaux de gris permettent d'éviter la segmentation des images,
mais des pixels sont souvent trés sensibles aux variations entre les images. Par exemple, un petit chan-
gement d’éclairage ou une variation de forme des objets peuvent rendre le recalage de deux scénes
impossible.

Les méthodes les plus simples, mais aussi les moins robustes au bruit et aux variations entre les ima-
ges, mesurent une combinaison des différences d'intensité de pixel a pixel dans l'image de référence
et 'image a recaler.

L'analyse de Fourier peut étre appliquée a deux versions d'un méme signal. Le recalage est fondé sur
les propriétés de la transformée de Fourier pour ramener le probléme de la transformation spatiale a un
probléme plus simple de transformation fréquentielle. La transformée conserve les rotations, trans-
forme les translations en un déphasage fréquentiel et inverse le facteur d'échelle. Dans [158], il a été
montré que la technique ne donnait pas de bons résultats sur les images portales.

La corrélation mesure la similitude entre les régions de deux images f et g. Le calcul de la corrélation
ne peut pas étre réalisé entre deux images de modalité différente du fait de la différence d’apparence.
La Figure II 17 montre les principes de la corrélation. Pour chaque position (,b) de la fenétre d'intérét
déplacée sur toute I'image, le coefficient de corrélation c(a,b) est mesuré (II - 43). Ce coefficient est
maximum lorsque la position est optimale. Le coefficient cy(a,b) est la fonction de corrélation norma-
lisée, c’est-a-dire que quand cy(a,b)=1 la corrélation est parfaite. Le coefficient de corrélation est sen-

sible au bruit.
Zone d'intérét
(@R &j )

\
. Q,r) (Sz (Q.R) m 62 \ Fenétre se déplagant

fxy) g(xy)
Figure 11 17 : Principe de la corrélation.
& c(a,b
c(a,b) = iZ[ fxy)xgla+x,b+y), c,(a,b)= (@,b) (I - 43)
x=q y=r 2
\/iif () x DD g+ xh+ )
x=q y=r x=q y=r

La corrélation croisée donne de meilleurs résultats que le simple calcul du coefficient de corrélation.
Elle prend en compte les rotations dans les calculs. De plus, le coefficient de corrélation linéaire est
insensible aux changements de brillance entre les deux images. Soit ¢(7},75,) le coefficient de corré-
lation linéaire :

Z[g(x+Txay+T;»7)—§lf(x,y)—f]

2 I R S (I - 44)
J[ Sllertrto-2t| Shten- 71
x,yeRl’ x,yeRl'

(11 - 42)
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Avec :

T, T, et y: les translations et la rotation de la fenétre nécessaire au recalage transformant la région
d'intérét (RI) en RI',

f et g : les niveaux de gris moyens dans les régions d'intérét de I’'image de référence et de ’image de
traitement.

Une autre mesure de similarité est l'information mutuelle. C'est une mesure statistique basée sur des
fonctions entropie, notée MI (II - 45) qu'il faut maximiser. L'entropie d'une variable aléatoire X est
donnée par (II - 46) et l'entropie conjointe de deux variables est donnée par (II - 47). Les densités de
probabilité py et pxy sont estimées par la fenétre de Parzen qui utilise une superposition de fonctions
gaussienne centrées sur un ensemble a={x1,...,xy} de N échantillons de la variable aléatoire, selon les
formules (II - 48) et (II - 49). Le nombre d'échantillons N et  doivent étre optimisés selon I'applica-
tion.

MI(T) = HIf @)+ Hlg(T )]~ Hf (%), (T )] (11 - 45)
HIX]=- [px(x)Joglpy ()]dx (I1 - 46)
H[X, Y] = I _‘PX,Y(x,Y)-IOg[PX,Y(xa y)]dx.dy (I - 47)
» (xa)=i§:g (—x,) et g, (x) = — e—% (11 - 48)

rEE NGt T T 2wy

' N __1_ 1w e
ey Geyna) =3 g () o)l et g, =—me 2 (- 49)
NS 2z ‘V/ |

- avec:

T': la transformation permettant le recalage,

Px - la densité de probabilité de la variable aléatoire X,

pxy: ladensité de probabilité jointe des variables aléatoires X et ¥,

px(x,a) : la densité de probabilité de la variable aléatoire X, estimée sur l'ensemble a des N échan-
tillons,

Pry(x.y,a) : la densité de probabilité des variables aléatoires X et ¥, estimée sur l'ensemble a des N
échantillons,

¥ : la matrice diagonale variance — covariance qui en une dimension correspond a la variance de la
gaussienne g,

|¥ : le déterminant de la matrice variance — covariance .

Un certain nombre de mesures de similarité, tel que le rapport de corrélation 772 (I - 50), peuvent
¢galement étre déduites de I'histogramme joint [159]. Cet histogramme est une représentation en trois
dimensions du nombre de pixels par paire de niveaux de gris définie par la superposition des 2 images,
selon les niveaux de gris dans les deux images. Quand les deux images correspondent exactement,
I'histogramme forme une diagonale. Il s'agit bien entendu du cas monodimensionnel. Pour des images
multimodales la forme est quelconque. Cependant, plus le recalage est bon, moins I'histogramme est
dispersé. Une mesure d'entropie permet d'évaluer la dispersion. L'information mutuelle peut étre dé-
duite de l'histogramme joint, mais 'estimation des densités de probabilité est moins robuste qu'avec les
fenétres de Parzen.

2 (7le)= var(f) - var(E|£|G)) -50)

var(f)

Avec :
Var(f) : la variance de la distribution des niveaux de gris dans I'image f, donnée par son histogramme.
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E [f |G] : 'espérance de I'histogramme joint des images f et g pour un niveau de gris donné G de g.

11.4.1.4 Optimisation

L'optimisation est souvent employée pour estimer les valeurs des paramétres de recalage. Il existe deux
catégories de méthodes d'optimisation. La premiére regroupe les algorithmes basés sur les dérivées de
la fonction a optimiser. La seconde correspond aux techniques ne nécessitant pas le calcul des déri-
vées. En outre, les algorithmes peuvent étre déterministes ou stochastiques. Les algorithmes stochasti-
ques tendent a étre utilisés de plus en plus car ils permettent d'éviter les maxima ou minima locaux par
des calculs aléatoires. Ces calculs peuvent porter par exemple, sur l'initialisation des solutions, la créa-
tion de nouvelles solutions ou encore le choix des données utilisées pour l'optimisation des paramétres.

11.4.1.4.1  Méthodes avec calcul des dérivées
La méthode du gradient est la plus simple. L'optimisation est réalisée de maniére itérative a partir du
gradient de la fonction cofit. La méthode de Newton plus performante utilise la dérivée seconde par
l'intermédiaire du Hessien, en plus du gradient.

I existe des variantes et des améliorations de ces algorithmes de base que nous mentionnerons sim-
plement comme quasi-Newton, le gradient conjugué et le gradient stochastique.

Ces méthodes sont limitées par la nécessité de disposer d'une fonction coiit dérivable. Cependant, si les
dérivées peuvent étre calculées alors ces méthodes doivent étre privilégiées car elles sont plus perfor-
mantes que les méthodes n'utilisant pas les dérivées.

I1.4.1.4.2 Méthodes sans calcul des dérivées

Les techniques déterministes les plus connues sont le simplexe et Powell. Parmi les méthodes stochas-
tiques nous citerons le recuit simulé et les algorithmes génétiques.

La méthode du simplexe consiste & déplacer, étirer ou contracter une figure de base de M+1 points
dans l'espace des parameétres & M dimensions jusqu’a ce que la fonction cofit soit minimum. Les dépla-
cements se font dans une petite région autour du point de départ, d’ou la nécessité d’une estimation
préalable des paramétres. L'algorithme du simplexe est facilement programmable mais sa convergence
peut s'avérer longue parfois. Cependant, si la solution peut étre estimée de manicre assez proche de la
solution optimale afin d'éviter des minima locaux, le simplexe doit étre choisi.

L'algorithme de Powell effectue une succession de minimisations monodimensionnelles selon un en-
semble de directions prédéfinies. L'algorithme de Brent est utilisé & chaque itération pour déterminer le
minimum dans la direction courante. Ce dernier considére la fonction 4 optimiser comme convexe et
pouvant étre approchée par une parabole. Ainsi, en utilisant trois points ordonnés de telle maniére que
le second point représente une valeur du critére inférieur aux deux autres, une parabole est calculée et
le prochain point évalué correspond 4 son minimum. L'algorithme de Powell est souvent considéré
comme plus rapide et plus performant que le simplexe.

Le recuit simulé est une méthode stochastique inspirée de la thermodynamique. Le refroidissement
lent d'un métal entraine une diminution de la mobilité des molécules jusqu'a atteindre un état d'équili-
bre correspondant & un minimum global. La notion de température est employée dans cet algorithme.
Plus la température diminue au cours des itérations, plus la recherche de la solution devient locale. It
est possible de sortir d'un minimum local car les solutions les moins bonnes ne sont pas systématique-
ment écartées.

Les algorithmes génétiques [123] simulent I'évolution génétique d'une population de solutions jusqu'a
l'obtention d'une solution optimale. Des fonctions de sélection, de mutation et de croisement sont mo-
délisées. La population initiale est calculée de maniére aléatoire. Ce sont des algorithmes totalement
stochastiques. Pour des fonctions cotit difficiles a optimiser, comme des fonctions non continues et
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possédant des maxima locaux nombreux, nous pensons que les algorithmes génétiques peuvent donner
de meilleurs résultats que le recuit simulé car ils sont totalement stochastiques.

I1.4.2 Positionnement du champ et vérification de sa forme

Le recalage du champ de I’image portale sur 1’image de référence est une étape indispensable pour la
comparaison des images. Il doit étre le plus précis possible car il détermine le repére commun qui ser-
vira de base a tous les calculs. Les objets du recalage peuvent étre les contours du champ ou un mas-
que de la forme du champ. Les repéres anatomiques bien qu’employés dans certains cas semblent peu
appropriés car ils entrainent des incertitudes plus grandes liées a la position de ces reperes. En effet,
comme indiqué précédemment, I’extraction des bords du champ est plus précise que I’extraction des
structures anatomiques.

Nous rappelons que les paramétres de recalage des bords des champs sont la rotation 6, les translations
enxeteny f et 4, et I'échelle 4. Ces notations sont reprises dans toute cette partie (I1.4.2).

11.4.2.1 Recalage des structures anatomiques ou/et des points de repére

Les moindres carrés ou des calculs sur les ensembles ont été proposés pour le recalage des structures
anatomiques. Ces méthodes ne concernent que 1’alignement des champs.

Les Moindres carrés [121] permettent de calculer 6, t;, f,, 4 & partir des coordonnées des N points
constituant les figures anatomiques dans les images de simulation et de traitement (s, ,s, ) et (p, ,p,,)

respectivement.

f?xl s, =5, 10
b, s, S, 01} .
b, s, =5, 10 Z‘
by |=|5, s, 01] 2|, A=+ et 6=tan* 2. I - 51)
s R RS m,
ﬁxN Sev " Sy 1O\
ﬁyN syN st 1
Yy = A X

L’incertitude diminue avec ’augmentation du nombre de points mais surtout avec une meilleure dis-
persion de ‘ces points dans I’image. De plus, la précision du recalage dépend de I’incertitude de la po-
sition des points.

Le calcul des transformations sur les ensembles [43] des N points de repére P1i = (x1i,)1i) €t Pai =
(x21,y2i) de I’image de simulation et de I’image portale, respectivement, est donné par (II - 52). Si les
points sont bien répartis dans I’image, leur nombre n’est pas trés important.

N

2p,p,
txZCXZ _Cxlatyzcyz_cyw /1:LN_—_—: R(H)_l =urt (11'52)
2P, P,

Avec :

C; : le centre de masse de l'ensemble j. Lorsque i=1, il s'agit des points du contour de référence, et
lorsque i=2, il s'agit des points du contour de traitement,

p, : la distance entre le point P, et le centre de masse de C;, i=1,2; j=1,2,...,N,

Uet V: les vecteurs propres de P, P,.
Ces méthodes basées sur le recalage des structures anatomiques et des points de repére ne sont pas

adaptées a la création d'un repére commun entre les champs de référence et de traitement. Les résultats
dépendent directement des points a recaler et sont par conséquent incertains.
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11.4.2.2 Recalage de masques binaires
La technique des moments est employée dans le cas de 'utilisation de masques.

Une des méthodes décrites fait appel au moment d’inertie [179] afin de déterminer 1orientation et la
localisation du champ de traitement par rapport au champ de référence a l'aide des angles principaux
d'inertie des deux images calculés a partir la matrice d'inertie, 6 et 6, et des valeurs propres corres-
pondantes, A, et Ay (Il - 53). La méthode est plus précise quand elle est utilisée avec un masque
qu’avec le contour du champ. S’il y a des différences de forme entre les deux images testées
’algorithme ne donnera pas de bons résultats. Cela signifie cependant que les bords ne sont pas les
mémes. Pour les formes symétriques les résultats ne sont pas non plus satisfaisants.

(#-%) [ cos(6,-6,) sin(é’l——&z)) ~ \/Z ]
t‘[ﬁ—@)’R”(—sm(e,—ez) cos(6, - 6,) A= A (r-33)
Avec :

(@,7,) et (#,,¥,) : les coordonnées des centres de gravité des masques des champs de référence et de
traitement

L'association entre les moments et la corrélation dans [45][109] est une variante plus élaborée de la
méthode du moment d’inertie. Une premiére étape consiste & aligner les centres de gravités des deux
masques grace a une translation comme précédemment, et une deuxiéme a calculer le facteur d’échelie

A a partir des moments d'ordre 0 M° et M,°, c'est-a-dire les aires des masques :

A= M2/ (1 - 54)

L'angle @ est déterminé par le maximum d'une fonction de corrélation c(0) (II - 55) calculée a partir
des moments centrés normalisés du masque du champ de référence |, . ) et du masque du champ de

traitement tourné de l'angle & (/1 LA )2 Le maximum de la fonction de corrélation normalisée dé-

termine le bon angle de recalage. S’il n’y a pas de changement de forme entre les deux champs,
c(6)=1. Au-dessous d’une valeur seuil, on peut dire qu’il y a une différence de forme entre les deux
champs. La précision est respectivement de 0.5 mm, 0.4% et 0.5°, pour la détection des translations,
des variations d’échelle et des rotations. Cette méthode permet de détecter des variations de forme de

1%.
c@="5" @bt / J L OF ST @

t+j>mm i+ j>min i+ j>min

Avec :
min et max : le moment le plus petit (= 3) et le moment le plus grand (= 5).

11.4.2.3 Recalage et vérification des contours du champ

Les techniques présentées dans ce paragraphe concernent aussi bien le recalage des champs que la vé-
rification de leur forme. Les méthodes les plus courantes utilisent les moments, les moindres carrés et
chamfer matching.

Des descripteurs de taille et de forme [108] peuvent caractériser un champ. Dans leur étude les au-
teurs considérent le champ comme un ensemble de N segments définit par les coordonnées de leurs
extrémités (x;);). Le périmétre P et I’aire A sont les descripteurs de taille. La "compacité" T (II - 56), le
rapport d'aspect 77 (Il - 56) et l'angle de la direction principale du champ avec la direction horizontal
sont les descripteurs de forme. L’angle de rotation déduit des vecteurs propres de la matrice d'inertie
(II - 57), composée des moments d'ordre 2 myy, m,, et myy, et les axes du systéme de coordonnées. Un
probléme peut apparaitre lors du calcul de I’angle quand il n’existe qu’une valeur propre (double), ce
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qui est le cas du carré. Pour une douzaine d'images portales testées, le calcul de Paire et du périmétre
donne une erreur relative moyenne inférieure 4 5% et dans % des cas inférieure & 2%. Pour le calcul de
n, l'erreur était inférieure a 5% dans % des cas. Pour le calcul de 1’angle, les erreurs ne dépassaient pas
+ 1.7°. Ces descripteurs ont l'avantage d'étre simples et leur calcul est rapide.

T =4n A/P* et n=.JA4/A (I - 56)
M Nm, + \/ [(mxxz— Azmyy)z + 4A2mfy] A= m,, +Nec,, - \/ l(mxxz—— Azmy},)2 +4AN'm,, ] @ 57

Avec :
A :le rapport de la hauteur du pixel sur sa largeur,
A, 4 : les valeurs propres de la matrice d'inertie tenant compte de A.

Récemment, fin 1999, une technique basée sur la transformée de Fourier elliptique a été développée
[60]. Soient un point de départ p sur une courbe C de longueur totale L, et / la longueur de l'arc entre
un point de C et p, la courbe peut étre représentée par deux fonctions paramétriques périodiques x(¥) et
y(®) ou =27l/L (II - 58). Cette écriture traduit le fait qu'une courbe fermée peut étre décomposée en une
série d'ellipses. Des invariants en translation I, échelle J, et rotation K sont calculés a partir des coef-
ficients de Fourier elliptique pour caractériser et comparer les formes de traitement et de référence (11 -
61). Des mesures de la différence des mémes invariants calculés sur les deux formes et des valeurs
seuils sur ces mesures, déterminées sur des images test, permettent de révéler une erreur de forme du
champ de traitement. Des distorsions de forme de 'ordre de 2% ont été détectées. Cette méthode est
plus élaborée que la précédente et permet de s'affranchir de la position et de l'orientation des champs.

X)) _ a0]+ > [ak b, ][cos(kt)] I - 58
[y(t)] [co 2 e d, | sinkt) M-8
C
1 2z 1 2z
a, =—— [x(®)cos(kt)dt , b, = —— [x(¢)sin(kt)dt (11 - 59)
27§ 2z
EOP0) . .
¢ = [y©costinyat , d, = 1 [y(@)sin(kr)dt (I - 60)
27 27
Figure II 18 : Notations.
_ a, +b +cl +d} _ ad,-cb,

f f K,=6,-6, (-61)

s - ]
a’ +b +cl +d} a’+bl+ct+d’
Avec :

6, : l'angle entre l'axe horizontal et l'axe principal de la kéme ellipse.

Une des premicres études portant sur le recalage des bords [99]
présente l'utilisation de veeteurs. Les contours du champ sur
les deux images sont divisés en segments d’environ 1 cm. Le
centre de I’image est considéré comme 1’origine. Les parame-
tres du recalage sont calculés & l'aide des vecteurs V; et R, re-
présentés Figure II 19. Une fonction cotit (II - 63), #, est mi-
nimisée en appliquant les transformations A, #,, #, et une série
de rotation de 1° dans les deux sens. Aprés chaque transforma-
tion, les bords de Iimage sont déplacés et »* est calculé. Des Figure I1 19 : Vecteurs V et R.
problémes apparaissent lorsqu'un vecteur et un segment se

croisent avec un angle de moins de 45°. 11 faut éliminer ces cas

dans le calcul de 4.
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7 =SR] (- 62)
B IZin —,Zin ZRyi _ZI/yi

=i i II-
= (I - 63)

2= SV} IR

Avec :
|I7,| et lR}l : les longueurs de 1_{. =(R,,R, )etV VsV,

N : le nombre total de points de contour.

xi ?

Une autre étude [21] utilise les moments centrés normalisés M, d'ordre maximum i+j, qui sont in-
variants par rapport aux translations, aux rotations et aux changements d'échelle. Soient P, fet S la
position, I’orientation et la taille du contour du champ, les moments sont dits normalisés si apres le
recalage P=(0,0), 8=0et A= 1.

m"” 1 2m'!
P:(mm), 0= Earctar{mj ( 2 02) (II - 64)

La qualité D (II - 65) du recalage selon les valeurs testées des paramétres est une mesure de la diffé-
rence de forme entre ’'image de simulation et I'image portale. La valeur de D correspond a la somme
des différences entre les moments des images de référence et de traitement calculés pour toutes les
valeurs de i et j. Si FD est voisin de 0 les formes sont similaires. Avec cette technique, les figures sy-
métriques par rapport au centre de rotation ne sont pas recalées correctement. De plus, la détection des

angles est trés sensible a I’incertitude de positionnement des points.
M M-i

D=y (M- M7} (II - 65)

i=0 j=0

Avec :
s et p : les indices qui font référence a ’image de simulation et & I’image portale respectivement,
M : I’ordre maximum.

La minimisation de distance [21] utilise les "forces attractives" entre les pixels de deux structures.
Soit une structure A={4,,...,An, avec A=(Xizyis) pour i=1,...,N,} composée de N, points de coordon-
nées (Xi,Via), recalée sur une structure B={Bj,...,ABn, avec B~(xus,yi) pour i=1,....,Np} composée de
Nj points de coordonnées (x;5,Vis)

(=S SW,(B-4), 0=arcsin| 33w, 24| 4 ZZ” (II - 66)

i=1 j=1 i=1 j=1 |BI|A i=1 j=1 | j’
Avec :
B4l [y, n |s,_/;,ﬁ : le poids, ou D contrdle les forces & savoir si tous les points d’une
W,=e D? Z e °  structure sont pris en compte de la méme maniére ou si seules les petites
iml j=1 distances sont privilégiées.

S’il y a une différence de forme entre les champs, cette méthode tente de recaler le plus grand nombre
de lignes possible. Elle ne permet donc pas de vérifier la forme du champ. Les petites déviations sont
mieux détectées que les grandes.

Tout comme pour les structures anatomiques (11.4.2.1) les moindres carrés [51] fournissent les esti-
mations des paramétres de recalage a partir des coordonnées des N points de contour dans ’image de
simulation (s, ,s,) et dans I'image de traitement (p, ,p, ). Les auteurs ont introduit un facteur

d’étirement S(S,5,,¢) correspondant & un changement d'échelle d'amplitude S; et S,, respectivement

dans la direction paralléle et perpendiculaire a la direction donnée par l'angle ¢. En pratique, 1'image
est tournée de l'angle ¢, les changements d'échelle sont effectués en x et en y, puis I'image est tournée

66



Chapitre 11 : Etat de l'art

dans le sens opposé (-¢) afin de positionner I'image selon son orientation initiale. Les parameétres de
recalage £, 1, S1, Sy et @ ne sont pas estimés directement par les moindres carrés, les paramétres ag, ai,
ay et by, by, by sont utilisés comme intermédiaire dans les calculs. Les relations entre #, ,, Si, S2, ¢ et

ag, ai, az, by, by, by sont données (II - 69) et (I - 70). La qualité du recalage est mesurée par l'erreur
quadratique moyenne.

P, S 0 0 10 t)(s,
p, |=ROR@) 0 S, O|R(#)'[0 1 ¢1ils, (II- 67)
1 0 0 1 00 1
p. X 1 sxl S}’l P gl 1 le s}’l
p 1s, s, |% p I
Pl P afet) s T T b (I - 68)
: a : M : b
p N 1 S-xN S.VN i p N 1 st S}’N ’
b-a a, q tx a, | 2(611612 +b1b2)
6 =tan| —*~ ,( )( )=( ), =——s1n‘(—*—— (I1-69)
(a, + bj b, bJ\1, b, ¢ 2 St S
+b
S1S2 = a1b2 - b|a2 s S1 +8, = '(E(:L(;JZ)' (I1-70)

La vérification de la forme du champ peut se faire par le calcul de la différence des aires des deux
champs, de la différence entre les coordonnées du centre de gravité et de la somme des différences des
moments invariants aux translations, aux rotations et a I’échelle. L'inconvénient de ce type de méthode
est leur sensibilité au bruit et aux erreurs de segmentation.

Les techniques les plus récentes utilisent "Chamfer matching" [62][63][64][65]. La technique "cham-
fer matching” requiert la définition d'une fonction cofit telle que la moyenne arithmétique des distances
d'un point de la premiere au point de contour le plus proche sur la seconde image, ou encore l'erreur
quadratique moyenne, le maximum et la médiane. La technique "chamfer matching" requiert égale-
ment une estimation des paramétres, qui dans le cadre du recalage des bords des champs, est faite a
partir des rectangles contenant les champs de simulation et de traitement. Les translations correspon-
dent a la différence entre les coordonnées des centres des deux rectangles et I'échelle a la différence de
taille. Une estimation de la rotation n’est pas possible par cette méthode, cependant, 8= 0° est considé-
ré comme une estimation convenable. Pour ce qui est de la vérification de la forme du champ, les er-
reurs apparaissent comme une valeur résiduelle élevée de la fonction colit aprés le recalage. Un seuil
permet de détecter ces erreurs [63]. La vérification de la forme peut aussi étre réalisée par un calcul
des distances entre les bords de référence et les bords du champ de simulation [62]. Les échecs du re-
calage sont causés par la détection d’un minimum local au licu du minimum global ou par un mini-
mum global étendu sur plusieurs points. Il est nécessaire de connaitre la valeur approximative du fac-
teur d’échelle avant d’effectuer les calculs car c’est la plus grande source d’erreur. La vérification de la
forme du champ est efficace. Cette technique est la plus fiable. Elle présente 'avantage de recaler au
mieux toutes les structures, sans chercher a recaler le plus grand nombre d'entre elles.

Nous avons synthétisé les résultats de toutes les méthodes utilisées pour le positionnement et la vérifi-
cation du champ dans un tableau récapitulatif :

Objets du recalage

R : Recalage des champs V : Vérification de la forme du champ
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Précision
Méthode Application Zone R Problémes
Moindres carrés et Pelvis Dépend des Dépend des points a
Calcul sur les en- R Téte - oints 4 recaler - recaler et de la
sembles [43][121] p localisation
yoo . ye
1[\11,%1]1 ent d’inertie R Toutes - - Formes symétriques
‘Moments et 0.5 mm, 0.5°,
corrélation RetV Cou 1% 0.4% -
[45][109] Pixel : 1 mm
Aire,
Paramétres de Thorax Périmeétre :
taille et de forme \Y% Cou 2%, - -
[108] 1 : 5%,
angle : 1.7°
Transformée de " Distorsion
Fourier elliptique \Y% Toutes o - -
2%
[60]
Utilisation de Tete
vecteurs [99] R Thorax ) ) )
Pelvis
Normalisation des . . o
moments [21] RetV Pelvis - - Figures symétriques
anmxsatnon de RetV Pelvis - - Différence de forme
distance [21]
Moindres carrés . 1.4 mm
[51] RetV. Pelvis - pirel: 0.5 mm -
Chamfer matching R etV Pelvis i ) Détection d’un minimal
[62][63][64][65] Thorax , local
R : Recalage des champs V : Vérification de la forme du champ

Tableau II 2 : Récapitulatif de la vérification du champ.

11.4.3 Vérification du positionnement du patient

A la suite de I’étape de positionnement des champs dans un méme repére, le contrdle du placement
d’un patient est effectué par un nouveau recalage. Cette fois, les objets de recalage sont les structures
anatomiques décrites par des points ou des images pour la méthode la plus couramment utilisée.
L’autre méthode nécessite une mesure de la distance entre les deux champs alignés lors de la premicre
étape.

11.4.3.1 Recalage des bords du champ
Une premiére méthode mesure une différence de distance [117][121] entre les champs de simulation
et de traitement situés dans un repére commun. L’auteur considére les bords du champ comme des
segments décrits par un point L(/,,J,) et un angle 7. Soient D le vecteur distance entre les extrémités des
segments et le point central du repére C=(cx,cy), d son module et v son argument :
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d, —dsint

d= (cy - Zy)cosr—(cx - lx)smr , D= (d) = ( dcosz') , v=17+90° Im-71)
La variation de position entre un segment de 1’image de traitement et un segment de 1’image portale est
mesurée a l'aide des vecteurs distance entre le point C et un segment de I'image portale et de I’image
de simulation. Les transformations hors-plan ne sont pas prises en compte. Pour obtenir de bons résul-
tats, la longueur du champ doit étre au minimum de 3 mm et le nombre de pixels de contour du champ
doit &re supérieur a 15. Une distribution uniforme des structures a recaler est plus importante pour la
diminution des incertitudes que le nombre de points recalés. L incertitude du recalage est de 1 mm et
1.5°.

Enfin, la derniére technique correspond a un calcul d'intercorrélation [43]. Les translations en x et en
y sont calculés a partir des différences de position entre les centres de gravité des deux champs. Le
paramétre y est déterminé A partir des coordonnées polaires o-6 des points du contour. Ainsi le dépla-
cement recherché correspond au recalage de deux courbes. La valeur optimale de p est obtenue pour le
minimum de Z(p) (I - 72), ou les indices 1 et 2 correspondent au champ de référence et au champ de
traitement. Les incertitudes sont de 1 mm et 1°.

B(y)= ;'pl(ﬁ) —dp,(0+7) (- 72)
Avec :
d=.\4/4,, 4 et 4, sontles aires des champs de simulation et de traitement.

Ces méthodes se basent sur le recalage préalable des structures anatomiques, nous ne les retenons donc
pas.

11.4.3.2 Recalage d’images en niveau de gris

La corrélation et l'information mutuelle sont les techniques utilisées pour le recalage des structures
anatomiques décrites sous forme d’images.

Le calcul des coefficients de corrélation c et cy peut étre effectués plus rapidement dans le domaine
fréquentiel avec la transformée fourrier rapide FFT [88]. Pour des translations 1D ou 2D seules, la
précision est de 1 mm ce qui correspond a 1.69 pixels. Pour des rotations seules, en dessous du seuil
Cmax=0.9990, il est possible de détecter des rotations dans le plan > 8.9° et des rotations hors-plan >
5.5°. Pour des combinaisons de rotation et de translation, I’algorithme est précis si les rotations sont <
2°. Sinon en dessous du seuil cpax =0.9990, il est possible de détecter simultanément des rotations de
3.3° (dans et hors-plan) et une translation diagonale de 7.1 mm. Les translations seules, les rotations
dans le plan seules et < 10° peuvent étre quantifiées. Cette technique ne permet que le recalage d'ima-
ges de méme nature, c'est-a-dire de deux images portales. Elle ne tient pas compte des déformations
des structures dues aux rotations hors-plan.

Dans [51], la corrélation est réalisée sur des images binaires dans le domaine fréquentiel. Les struc-
tures anatomiques ont été extraites des images de simulation et de traitement puis binarisées. Le calcul
du coefficient de corrélation est réalisé pour différentes rotations y de I’image de traitement par rapport
a I'image de simulation.

La corrélation croisée permet le recalage des images de simulation et de traitement. Pour ne pas cal-
culer le coefficient de corrélation linéaire [45] pour toutes les positions Ty, Ty et ¥, on considére que les
décalages d’un patient excéde rarement 20 mm en translation et 10° en rotation. Dans un premier
temps, on prend ¥= 0 et on recherche le pic de corrélation maximum avec la méthode du gradient. Les
rotations sont testées par pas de 3° sur une fenétre de * 9°. Pour déterminer ¥, il suffit de faire passer
une parabole par les trois points définis par les rotations qui donne les coefficients de corrélation li-
néaires les plus grands. Le maximum de cette parabole correspond au meilleur angle de recalage. Les
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artefacts et les différences de forme ne sont pas pris en compte et peuvent compromettre le recalage. Il
est possible de réduire encore ce temps en ne prenant qu’un pixel sur deux dans la zone d’intérét. Les
rotations hors-plan ne sont pas prises en compte mais elles n’entrainent pas d’erreurs dans les calculs
supérieures & 1 mm et 1° si elles sont inférieures a + 3°. Plusieurs régions d'intérét peuvent également
étre employées [131].

Une maniére d’augmenter la rapidité des calculs est de faire un échantillonnage des points a traiter et
de chercher la pente de la droite de corrélation entre les niveaux de gris dans des régions d'intérét :
c’est la pseudocorrélation [145]. Le coefficient de corrélation est optimisé pour les différentes trans-
formations. La rapidité d’exécution d’un algorithme peut étre augmentée d’un facteur de 200 dans le
domaine spatial pour une région d’intérét de 64x64 sur une image 256x256. L’exécution est aussi plus
rapide que dans le domaine fréquentiel et nécessite moins de mémoire. La précision est de 2 pixels
pour les translations, 1° pour les rotations et 1-2% pour I’échelle.

Dans [118], McParland propose de recaler les contours des structures anatomiques de simulation et de
traitement avec les moindres carrés, puis d'effectuer la cross corrélation des régions d'intéréts situées
autour des contours pour augmenter la précision des résultats. Lorsque qu'il n'y a pas distorsion due
aux rotations hors-plan, la précision est inférieure au pixel en translation, de l'ordre de 2% pour
I'échelle et 0.5° en rotation.

I1 est possible d'éviter les problémes engendrés par la corrélation d'une image de simulation et d'une
image portale, en remplagant I'image de simulation par une DRR reproduisant une image de traite-
ment [44]. Sirois [167] a montré que l'utilisation d'un ensemble de DRRs simulant un certain nombre
de rotations hors-plan donne une précision en 3D de 1mm en translation et 1.5 & 2.2° en rotation.

Dans [15], Berger utilise une image portale comme référence, dont il extrait manuellement des régions
d'intérét contenant des structures visibles, appelées modéles. Les régions d'intérét sont recalées a l'aide
du critére des moindres carrés. En d'autres termes, il s'agit de rechercher les paramétres de recalage
optimaux en minimisant la différence au carré des niveaux de gris entre les deux images superposées.
La validité du recalage a été vérifiée visuellement, ce qui implique une appréciation qualitative et sub-
jective des résultats. L'auteur estime que 90% des 106 images testées ont été correctement recalées.

Récemment, l'information mutuelle [77][157] a été suggérée pour le recalage en niveaux de gris de
l'image de référence fet de I'image de traitement g, car elle évite une segmentation des images. Il s'agit
de maximiser-une fonction coit MI (II - 73) dérivable basée sur des fonctions entropie H(f), H(g) et
H(f.g) respectivement de l'image f, de l'image g et des deux images associées (voir (I1.4.1.3.4)). La
fonction MI est optimisée par le gradient descendant stochastique pour obtenir la transformation 7' né-
cessaire au recalage. Le recalage d'images monomodales donne une précision de 1° en rotation et infé-
rieure & 1 pixel en translation. Les translations hors plan ne sont pas prises en compte et le recalage
d'images multimodales échoue.

MI(T) = H[f 0]+ H[g(r)]- 1 (x).8(T ()] (I - 73)

Dans [54] et [159], des mesures de similarité son estimées a partir de l'histogramme joint et optimi-
sées avec l'algorithme de Powell. Pour les deux études, un ensemble de DRRs pré-calculées simule les
rotations hors-plan. Feschet [54], dans sa thése soutenue en février 1999, a montré que le rapport de
corrélation (II - 50) nécessitait moins d'évaluation de mesure que l'information mutuelle pour un ré-
sultat équivalent. Le recalage est donc effectué avec le rapport de corrélation en 3D. La précision des
résultats, sur des images de fantdme et pour trois expériences, est inférieure & 1.5 mm en translation et
de l'ordre de 0.5° en rotation. Les travaux de Sarrut [159] datent de février 2000 et constituent la suite
de ceux de Feschet. L'information mutuelle normalisée, notée u (II - 74) a été testée. L'estimation des
densités de probabilité pour le calcul des fonctions entropie, est donnée par les fréquences empiriques,
c'est-a-dire par le nombre de pixels par niveau de gris ou par paire de niveaux de gris divisé par le
nombre de pixels total. Les résultats obtenus sur un patient, et 5 décalages simulés, indiquent des er-
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reurs maximales de 2.5 mm en translation et 0.7° en rotation. La moyenne des erreurs sur 15 mesures
est de 0.9 mm en translation et 0.2° en rotation. Par ailleurs, il a ete montré que l'algorithme de Powell
peut étre sensible aux minima locaux.

w(r) = MD) (11 - 74)

H[f@)]

11.4.3.3 Recalage de figures et/ou de points

Le calcul des paramétres de recalage est réalisé par l'intermédiaire de la minimisation d’une fonction
colit ou d’un changement de repere.

Soient deux systémes de coordonnées g et o, la position et ’orientation d’un objet sont quantifiées par
ses coordonnées dans g et dans o ainsi que par le changement de repére 2D [19] entre g et 0. g est le
systéme de coordonnées li¢ au bras de Pappareil et o le systéme lié & ’objet. Soit 7 et 7, les coordon-
nées en 3D d’un point dans g et dans o, et Cy, l'opérateur de transformation des coordonnées (I - 75),
avec Cgy=Sg, pour I'image de simulation et Cg,=Py, pour ’image de traitement. Si Pgs=S,, la position
du patient le traitement est correcte. Un écart de positionnement, par rapport a la référence, peut &tre
corrigé par la transformation 7' donnée par 1'équation (II - 76) et correspondant aux paramétres de re-
calage Ty, T}, T; et 3. Une série de manipulations des équations et de changements de variable permet-
tent le calcul des valeurs de paramétres. Nous ne détaillons pas les calculs ici car ils sont longs et ne
présentent pas d'intérét particulier.

¢ = CaoTo (IL - 75)
T R (11 - 76)

T ne peut étre déterminé s’il y a des distorsions de forme. Par conséquent, les rotations hors-plan doi-
. vent étre inférieures a 2°. La translation hors-plan doit étre petite par rapport a la distance source/axe,
c’est-a-dire inférieure & 10 mm. Les performances de cette méthode dépendent de la position des
structures a recaler. Pour une incertitude de 1 pixel sur le positionnement des structures, et d’aprés la
plus grande source d’incertitude, la précision est de 2 mm et 0.3°.

Une méthode de changement de repéres 3D décrite dans [58] a été congue pour des traitements avec
marqueurs. Elle est difficilement adaptable en dehors de cette application car elle utilise les données
scanner.

Nous retrouvons également le calcul sur les ensembles [8] 4 et B des images de référence et de trai-
tement décrit précédemment. Balter a ajouté la notion d’erreur dans le calcul de la transformation T en
considérant que E = AT — B. La valeur E'E doit étre minimale. Les différentes structures a recaler doi-
vent correspondre. Il faut donc les identifier manuellement, au préalable. Les rotations hors plan ne
sont pas prises en compte. L’erreur introduite par la méthode est de 0.8 mm et 0.6° pour le calcul des
parametres. En moyenne, la précision est de 1.7 mm et 0.46°.

Les moindres carrés associés a une méthode dite plan et une autre dite volume [22] permettent d'es-
timer les 6 paramétres de déviation en utilisant une image de simulation, une image de traitement et les
données d’un scanner. Nous rappelons que la DSA est la distance source/axe, et la DSF, la distance
source/film. Soient S; = (Sx,. .S, ’Sz,) les points provenant des données du scanner dans le systeme de

coordonnée lié au bras de I’appareil et o; leur projection sur ’image de simulation :
S
o) _ DSA +DSF( 5, a1-77)
o,) DSA-S, \5,

i
Soient P; la position des points précédents (données scanner) pendant le traitement et 7; leur projection
sur I’image portale, il existe la méme relation entre P; et 7; quentre S; et o;. Si le placement du patient
est correct, P;= S, sinon :

P =R(@", .y XS; +T(x.y.2)) (II - 78)
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Méthode plan

Avec la méthode plan, les points sont considérés sur un plan perpendiculaire au faisceau, et S, doit
&tre petit. Il a été montré que la relation entre les projections des points S; sur I'image de référence no-
tées o; et sur I'image de traitement notées 7; est celle indiquée (II - 79). Les parametres du recalage 7,
A, Ty, T, et T, ne sont pas estimés directement mais par l'intermédiaire des paramétres m, £, et . Nous
ne présentons pas la relation entre y A et m (matrice), et entre T, T,, T et &, £, car cela nous forcerait &
expliquer la démonstration en entier, ce qui n'a pas d'intérét pour la compréhension de la méthode.

+1
Tox, | [y My | O Ths (I - 79)
z, My my )\ G, +1,
m

My My — MMy, = z, mymy, + my,m,, = A’CB, myy +m,, = ACCOS(V)’ My =My, = /?,Csin(}/) (I - 80)

La relation entre 3,15, Ty, T, et &y, £y, A, m pour a” = 0, ' = 0 permet d'obtenir :

L =M(’x ,Tz=(l—l](DSA—§z) (II - 81)
T,) DSA+DSF{!, A
m11, M2, M1, M, by, £, sont déterminés par les moindres carrés
* X O-yl 0 O 1 O rn”
n |0 0 o o 01"
; ) oo m,
- : . (Il - 82)
z,| e, 6, 0 0 10 tzz
z, o o 0 1)°
N N N ty

Méthode volume

Avec la méthode volume, les rotations sont considérées assez petites pour permettre une linéarisation.
T, est négligée. Il a été montré que la relation entre les projections et des points respectivement sur
l'image de référence notées o, et sur l'image de traitement notées 7;, est donnée par I'équation (II - 83).
Les paramétres o, B, v, Ty, Ty sont calculés directement a I’aide des moindres carrés (II - 84).

=S, p-T
%\ (%% |, DSA +DSF S,y=8,8-T, (Il - 83)
”yi a)’i DSA—Szi —S}’t}/+Szia+]}
A, 0 -5, §, 1 Ofe
S 0 =S 01
. 2 T 4 A, DSA-S, (z, -0,
=] e : : o, A"' =mﬂ_'_o_' (I1 - 84)
AxN O _ SZN SyN 1 0 7; Vi D + S Yi Yi
A, S, 0 =S 0 1\T

La méthode plan ne prend pas en compte les rotations hors-plan et ne permet pas la mesure des gran-
des translations ni des grandes rotations. La méthode volume nécessite un nombre important de points.
Les résultats sont plus complets que ceux obtenus avec la méthode plan. Les erreurs de mesure des
rotations hors-plan sont de 1° £ 0.3°,

La méthode dite "Chamfer matching" [57][62][63][64][65] donne de bons résultats pour le recalage
des structures anatomiques. Les déplacements des patients pendant le traitement n’étant pas trés
grands, les paramétres mesurés par le recalage du champ peuvent servir d’approximation pour le reca-
lage des structures anatomiques. Une valeur résiduelle élevée n’indique pas une déviation mais plutot
un manque de détail au niveau des figures recalées. Les rotations hors-plan ne sont pas prises en
compte. Le facteur d’échelle trouvé a P'issue du recalage donne des informations sur la translation
hors-plan; mais elles sont peu précises. Cette méthode est peu sensible aux erreurs d’extraction des
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structures anatomiques. La précision moyenne est de 1.8 mm et le taux d’erreur de recalage est de 4%.

Le recalage avec la méthode "chamfer matching" des figures définies par des MMA et utilisant
I’information d'échelle est un probléme de recalage en 3D [56]. Soit la distance D entre deux points
(3¢1,81) et (x2,52) avec 51<s, dans 1’espace des échelles, la fonction cofit est égale a la somme des distan-
ces entre les MMA. Pour une taille de pixel de 0.5 mm, la moyenne des erreurs de recalage est de 0.3
mm et (0.18° avec une déviation standard de 0.3 mm et 0.23°.

s, | L S, 2 5 ’
D=ln|2-| 24 f1-| 2 1+,1-| 24 (I - 85)

s, |r r

Avec :
r= \/(sf —sg)Z +L2[L2 +2(s12 +s22)]/2L et L=|x, —x,].

Une fonction coiit étudiée (I - 86) pour "utilisation de la méthode "chamfer matching" avec les don-
nées d'un scanner [66] prend en compte la position du patient par rapport a la machine de traitement
en 3D et I'épaisseur d'os traversée dans une direction donnée. Les structures anatomiques sont extraites
manuellement sur deux champs perpendiculaires & partir des images portales. Les ensembles des points
des figures extraites des deux images sont notés L et L,. Le minimum de la fonction cofit est détermi-
né par la méthode du simplexe autour de la position initiale + 40 mm et + 20° pour éviter les minima
locaux. La procédure de minimisation est recommencée encore une fois a partir du minimum trouvé.
La technique de Powell a été testée mais elle donne de moins bons résultats que le simplexe. La préci-
sion est de Imm et 1° pour une fiabilité de 97%. Le temps de calcul sur un Pentium a 90 MHz est infé-

rieur 4 2 min.
ZpeLl r(p, T) . quLz r(q,T)
N M

c(r)=-

(II - 86)

Avec :

N et M : le nombre de points dans les dessins des structures anatomiques extraites des deux champs
perpendiculaires.

r(p,T) : la distance d’os traversés par la droite passant par un point p de I'ensemble des points de la
structure L; et le centre de la transformation 7.

r(q,T) : la distance d’os traversés par la droite passant par un point p de I'ensemble des points de la
structure L, et le centre de la transformation 7.

La majeure partie des études les plus récentes sont fondées sur le recalage par la méthode "chamfer
matching" associé & des DRRs. Un ensemble de DRRs permet de simuler des rotations hors-plan pour
déterminer des déplacements en 3D [67][188]. Dans [188], les figures extraites de la DRR de référence
sont déformées pour étre identifiées dans I'image de traitement, puis comparées aux structures présen-
tes dans l'ensemble des DRRs pré-calculées.

Nous avons synthétisé les résultats de toutes les méthodes utilisées pour la vérification de la position
du patient :

Objets du recalage
RHP : rotation hors-plan R : rotation dans le plan
THP : translation hors-plan T : translation dans le plan
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Calcul des transforma-  Nombre

Méthode Zone . ye Précision
tions hors-plan d’images
; Différence de distance [117]  Téte non 1 T:1mm,R:1.5°
[121] Cou Pixel:0.56 x 0.46
., (1 e Thorax T:1lmm,R:1°
. Intercorrélation [43] Pelvis non Pixel: 0.35 x 0.37
FFT [88] Téte non 1 T:1mm
gtil]'relatxon images binaires Pelvis “non 1 )
—n non, de plus il faut : .
Cross corrélation [45] | - RHP < 3° 1 T:1TmmR:1
_— n T:2pixel, R:1°
eudocorrélation [145] Téte non 1 Echelle - 1-2%
Moindres carrés & corréla- A T :<pixel, R :
tion [118] Fantome non L 0.5°, Echelle : 2%
Corrélation et DRRs simu- A . 2 T: lmm’2§‘ I.5a
lant une image portale [167] Tete oul + scanner . 2.2%,
Pixel=0.43mm
Mod¢les et moindres carrés . 90% de recalage
Pelvis non 1
[15] correct
i . T:<pixe,R:1°
Information mutuelle [157] Pelvis non 1 pixel : 0.54x0.54
Histogramme joint & mesu- Pelvis oui 2 T :2.5 mm,
res de similarité [159] + scanner R:0.7°
\ . non, de plus il faut : . P
Changement repére 2D [19]  Pelvis RHP<2° et THP<10 mm 1 T:2mm,R:0.3
Téte T :1.7 mm,
Calcul sur les ensembles [8] Thorax non 1 R - 0.46°
. . RHP : oui 1 T:1.8 mm
MC, méthode volume [22] Pelvis THP : non + scanner RHP : 1.3°
Chamfer matching [57][62] Pelvis RHP : non T:1.8 mm
[63][64][65] THP : oui (indications) Pixel : 1 mm
Chamfer matching & MMA Pelvis non 1 T:03,R:0.18
[56] Pixel : 0.5 mm
|| Chamfer matching & scan- Téte, cou . 1 . 10
|| ner [66] Pelvis oul + scanner T:1mmR:1

RHP : rotation hors-plan
THP : translation hors-plan

R : rotation dans le plan
T : translation dans le plan

Tableau II 3 : Récapitulatif de la vérification du positionnement d’un patient.

I1.4.4 Conclusion

Avant tout, il est important de préciser la dépendance des résultats a la localisation de la tumeur [125].
Certains traitements d’image peuvent donner de bons résultats lors de I'étude d'une zone anatomique
spécifique et ne pas fonctionner pour une autre si les images sont de plus mauvaise qualité par exem-

ple.
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La premiére étape de la procédure de vérification du traitement est le recalage des bords du champ
d’irradiation sur les bords du champ de référence. Les bords du champ de référence peuvent étre obte-
nus a partir d’'une image de simulation, du fichier de prescription d’un collimateur multilame, d’une
image portale jugée bonne ou d’une DRR. Le but de ce recalage est de vérifier la conformité du champ
irradié a la forme prescrite et de créer un systéme de coordonnées commun pour la comparaison des
structures anatomiques visibles dans les champs. Nous testerons l'aptitude des descripteurs de taille et
de forme définis par Leszczynski [108] & vérifier la géométrie du champ de traitement. La transformée
de Fourier elliptique ayant été introduite trés récemment, elle n'a pas été envisagée pendant notre
étude. Pour ce qui est du recalage, nous pensons que la méthode chamfer matching est la plus fiable
car elle est peu sensible aux erreurs de segmentation et ne dépend pas de la forme a recaler. Elle est
dailleurs la plus utilisée dans notre domaine. La notion de distance entre les figures recalées suffit a
caractériser la qualité du recalage car les formes sont complétes et trés similaires. La méthode chamfer
matching n'utilise que les coordonnées des points de contour, ce qui évite un allongement du temps de
calcul par des traitements supplémentaires des données, comme la recherche de droite par exemple.
Nous conservons l'algorithme du simplexe pour l'optimisation. En effet, I'estimation des paramétres de
recalage étant trés proche de la solution recherchée, le simplexe est bien adapté & ce probléme. Par
ailleurs, il a été montré que l'algorithme de Powell ne donnait pas de meilleurs résultats sur les images
de radiothérapie.

La deuxiéme étape est la détection des mouvements du patient par rapport aux bords du champ. Nous
avons déja constaté que I’extraction des structures anatomiques pose des problémes car trés peu de
structures sont visibles dans la plupart des cas. Il est vrai que les techniques basées sur les images en
niveaux de gris permettent d’éviter une segmentation, cependant nous pensons qu'une amélioration
significative des techniques automatiques de recalage en 3D passe par 1'apport de connaissance a prio-
ri. En outre, les méthodes de corrélation [138] et d'information mutuelle [157] ont été testées dans no-
tre laboratoire. Ces méthodes sont performantes sur des images de méme nature et s'il n'y a pas de mo-
dification de la forme des structures entre les deux images. La précision trouvée avec l'utilisation de
I'information mutuelle est de 1° en rotation et inférieure au pixel en translation. Cependant, des varia-
tions de la forme des structures dues aux rotations hors plan, ou de la nature de l'information contenue
dans les images réduisent considérablement l'efficacité du recalage. Il a été également montré que
l'analyse de Fourier ne procurait pas de bons résultats. Les techniques basées sur les niveaux de gris
sont trés limitées pour le recalage en 3D et le recalage d'images de modalité différentes. Nous rappe-
lons également qu'une part importante de notre recherche porte sur l'amélioration de la qualité¢ des
images portales en vue de leur segmentation. Cet objectif présente une premicre originalité vis a vis de
la littérature. Nous avons choisi de réaliser un recalage des structures anatomiques basé sur l'introduc-
tion de connaissance a priori de la forme des structures susceptibles d'étre visible & la fois dans les
images de référence et dans les images de traitement. Ce type d'approche n'avait également pas été
proposée dans la littérature jusqu'a maintenant. La connaissance a priori intervient dans la segmenta-
tion comme nous l'avons expliqué dans la conclusion de la partie segmentation. Comme précédem-
ment, chamfer matching est la méthode la plus employée et la plus reconnue, par conséquent ce sont
ces principes que nous utiliserons. Dans ce cas, en revanche la seule distance entre les figures recalées
ne suffit pas & mesurer la qualité¢ du recalage. Une nouvelle fonction cofit doit étre élaborée. Le sim-
plexe ne nous semble pas non plus adéquat. Le probléme est beaucoup plus complexe car les structures
ne sont pas entiéres et sont bruitées. De plus, la fonction cofit & optimiser est elle aussi plus complexe.
I1 est nécessaire d'employer des optimisations stochastiques parmi lesquels nous avons opté pour un
algorithme génétique.

II.5 Solutions proposées

L'objectif de notre recherche est la comparaison automatique des images de traitement et de simulation
dans le cadre du contrdle de la qualité du traitement pendant les séances d'irradiation. La vérification
de la position du patient est réalisée a I'aide de deux recalages successifs, des bords des champs puis
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des structures anatomiques. Le premier recalage détermine le repére commun des deux champs et le
second mesure le positionnement du patient.

L'étude bibliographique et la succession logique des étapes nécessaires, nous a menée a I'élaboration

de l'algorithme que nous proposons Figure IT 20. If inclus

*

*

L'Amélioration de la qualité des images portales par une réduction du bruit et une restauration.

L'extraction des bords du champ de traitement a l'aide d'un calcul du gradient et d'un suivi de
contour.

La vérification de la forme du champ de traitement par comparaison avec la référence de des-
cripteurs de taille et de forme.

Le recalage des bords des champs de traitement et de référence avec la méthode chamfer
matching et le simplexe.

L'extraction des structures anatomiques dans I'image de référence au moyen d'un recalage de
modele déformable représentant la forme des structures recherchées.

L'extraction des structures anatomiques dans I'image de traitement par l'intermédiaire d'une
détection de contour et de la connaissance a priori de la forme de référence recherchée.

Le recalage des structures anatomiques de référence et de traitement en 3D en recherchant une
fonction cofit adéquate qui sera optimisée par un algorithme génétique.

Acquisition
! Extraction des bords
Image de traitement ‘—[du champ de traitemenJ
- . 4 ;
Modéle global patient Amélioration de la qualité Bords du champ de
Image delr ¢férence des images de traitement traitement
}
Extraction des structures Image d’e trfzz’temen g Xelilﬁcf:atlon
anatomiques pretraitee ¢ la lorme ‘
l rrr Extraction des structures Forme (for recte
Structures de référence tomi Bords du
analomiques Recalage des bords
T champ de
des champs .
Structures de traitement T référence
I Recalage des bords
E— des champs
Recalage « |

Position du patient en 3D

Figure 11 20 : Algorithme proposé.
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Chapitre IT1

Images de simulation et images portales
Acquisition et qualité

IIL.1 Introduction

La vérification de la position d'un patient implique la comparaison, et par conséquent, l'acquisition des
images de référence et de traitement. Les différents modes d'obtention des images sont présentés en
terme de technologie des systémes d'imagerie et de caractéristiques des images. Cette approche permet
une familiarisation avec le matériel utilisé dans une unité de radiothérapie.

Une premiére étude a ét€ menée sur les distorsions géométriques susceptibles de dégrader les images
de référence et de traitement. La qualité des images portales a fait 'objet d'une seconde étude.

En général, la qualité des images de référence est bonne et ne justifie pas I'emploi de prétraitements.
En revanche, le probléme majeur du traitement des images portales est leur mauvaise qualité. Cette
qualité dépend d'une part de I'énergie des rayonnements utilisée et d'autre part du volume traversé et de
la présence de cavité d'air dans les zones anatomiques traitées. Le contraste des images de contrdle est
souvent trés faible, le niveau de bruit y est important et les contours sont flous. Ces dégradations sont
dues 2 la taille de la source des rayonnements, aux limitations physiques imposées par l'utilisation de
faisceaux d'énergie élevée, aux diverses interactions se produisant de la source a I'acquisition d'image,
et a la pénombre. Il peut aussi survenir des phénomeénes de sous-exposition ou de sur-exposition liés
aux nombres de photons atteignant la plaque photosensible. Nous avons choisi de vérifier la position
des patients en alignant des informations anatomiques. Les images brutes doivent donc étre prétraitées
afin d'assurer l'extraction des structures anatomiques nécessaires a la comparaison des images.
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Nous avons identifi¢ et analysé les dégradations subies par les images de traitement dans le but de dé-
velopper une méthode de prétraitement destinée 3 étre incorporée dans l'algorithme de vérification
automatique de la position des patients. Les étapes de prétraitement sont des solutions originales au
probléme d'amélioration de la qualité des images portales et rendent possible leur segmentation. Nous
effectuons une correction du gradient d'intensité dans le fond, un filtrage du bruit et une restauration.
Les méthodes existantes ont été testées et nous avons étudié de nouveaux prétraitements, en particulier
pour la réduction du bruit et la restauration, afin d'améliorer d'avantage la qualité des images de con-
trole. Ces travaux ont fait I'objet de publications dans une revue internationale Medical physics [82] et
en congres [81].

Acquisition ;
. " Extraction des bords |
Image de traitement . N
- du champ de traitement |
dele T — \
A’?‘% fe g;{}b‘fi patient Amélioration de la qualité Bords du champ de
YOe g reterernce . . .
nage ae f Gjerence des images de traitement Iraitement
Extraction des structures | Image c{e I t:n’tement ;&;ﬁ;@‘t_mn 1 e
‘ anatomiques | pretraitee 6; a; VO@@ M

Torme correcte |
. Recalage des bords |

v des champs
Structures de traitement B S

| Extraction des structures |
e .
anatomiques

;

‘[ld, FHres de i )’1.«),/—}”, . i
Structures b:i( référence Bords dh
champ de
référence
|
i Recalage des bords
e des champs

i }

- Recalage s

|
i
¥

Paosition du patient en 30

Figure 11 1 : Acquisition et amélioration de la qualité des images.

L2 Obtention des images de simulation

Les images de référence fournissent la position du patient dans les champs de référence. Ce sont des
images de bonne qualité provenant du simulateur ou du scanner.

HIL2.1 Radiographie de simulation

Les radiographies de simulation sont des films obtenus au simulateur grice & un ensemble film et écran
renforgateur. Ce systéme d'imagerie est composé de deux écrans, produisant une image visible a partir
des rayons X, entre lesquels est placé le film a exposer (Figure 111 2).

Ecran avant _» Support plastique
Lrr7zzzzrrzz777772 ~» Couche réfléchissante blanche

Avant plastique / T = Ecran de tungstate de calcium
l ] Fil P Emulsion avant Couche protectrice tranparente
RS T —————————————— Sy Base de cellulose

Emuision arriére

R =
Arridre métal \ =

Cassette

_ Couche protectrice tranparente

~—» Fcran épais de tungstate de calcium

ri §: Couche réfléchissante blanche
Support plastique

Figure 1L 2 : Ecran renforcateur.
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Les clichés de simulation sont ensuite numérisés avec le systéme FIPS Plus (Film Image Processing
System) comprenant un densitométre laser et un systéme d'exploitation (interface, logiciel...). Le nu-
mériseur mesure la densité optique du film en chaque point grice a l'intensité laser transmise. La ré-
solution des images de simulation dépend de la taille du film et de la sélection du paramétre de résolu-
tion minimum, moyenne ou maximum du numériseur de film. Pour notre étude, nous avons décidé de
fixer la résolution des images a 0.35 mm. Cette résolution correspond a la meilleure résolution pour les
plus grands films dont la largeur est de 355 mm. La taille d'une ligne de I'image est de 1024 pixels.

Les films de simulation étant numérisés, l'orientation des champs doit étre corrigée et leur centre dé-
terminé avant l'exploitation des images. Nous proposons d'estimer l'orientation du film a l'aide des
marques du réticule. Le réticule crée des bandes blanches sur I'image d'une épaisseur de 15 pixels envi-
ron, particulicrement visibles et par conséquent, assez facile & segmenter. Notre segmentation utilise
un seuillage global de I'image d'aprés I'histogramme des niveaux de gris et une détection de contour
avec Sobel pour la mesure de l'orientation. Tous les pixels dont la valeur est inférieure a la moyenne
plus I'écart type des niveaux de gris sont éliminés. Les points susceptibles d'appartenir aux lignes ver-
ticales (axe x) et horizontales (axe y) du réticule sont classés dans deux images a l'aide du calcul de
l'argument du gradient d'intensité, en considérant des rotations maximales de 5°. Pour éviter le calcul
d'une pente verticale, I'image des points verticaux est tournée avec un angle de 90° dans le sens trigo-
nométrique. Les segments horizontaux et verticaux de la marque du réticule sont alors modélisés par
deux droites (III - 1). Ces droites sont identifiées par une régression linéaire (III - 2) avec les points
retenus lors de la segmentation. Les équations des droites ainsi calculées nous permettent de détermi-
ner leur orientation (III - 3) et leur intersection (III - 4) qui est le centre du champ. Dans les équations,
les indices 4 et v signifient respectivement horizontal et vertical. La Figure III 3 est un exemple de
correction et de centrage automatique des images de simulation.

Y, =ax,+b i
{yv =cx,+d (T - 1)
. a _ c A S
(yhi) - (xhi 1) bl (yvi) - (xvi 1) d , et g “:((thﬁh )_lfohtff (IH . 2)
Lo a0 6, LO a0 6 » T B
orientation = arctan(ﬁ—g—c—) I -3)
—1~~(taille image en x —d)—b

Intersection des deux droites = (y,x), x = £ ] ,y=ax+b (IlI1-4)

a+-=

¢

S ——inie Y 00094)@, +444
(b)

y, =0.0092x, + 440
©

Figure 11 3 : Exemple de calcul de l'orientation et du centre d'un champ. (a) Image brute,
(b) image segmentée horizontale, (c) image segmentée verticale et (d) image corrigée.
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Dans le Tableau III 1, nous vérifions la fiabilité¢ de la méthode automatique de calcul de l'orientation et
du centre, par la comparaison des résultats du calcul avec les valeurs trouvées manuellement sur six
images test. Les valeurs correspondent pour chaque image. Nous en déduisons que l'incertitude sur le
calcul de l'orientation est inférieure 4 0.05° et la position du centre est mesurée a +1 pixel pres.

Manuel Calcul
QOrientation Centre Orientation  Centre

-0.5° (448 ,449)  -0.5° (448 ,449)
0.05°  (373,280)  -0.05°  (273,281)
0.3°  (425,432)  03°  (425,432)

0.5°  (263,269)  0.05°  (264,269)

0.3°  (451,462)  -03°  (452,463)
0° (363 , 377) 0° (363 , 378)

Tableau III 1 : Comparaison entre les valeurs d'orientation et de centre calculées automatiquement
et mesurées pour six films.

III.2.2 DRR (digitally reconstructed radiograph)

Les DRRs sont des radiographies reconstruites a partir des cou-

Source
pes d'un examen scanner. Des droites sont projetées de la source
virtuelle au centre de chaque pixel de la DRR en construction, Y Lignes de
pour simuler la divergence du faisceau (Figure III 4). Chacune X projection

de ces droites traverse le volume du patient reconstruit & partir  Axe du faisceau
des coupes scanner. Le calcul de l'atténuation du faisceau sur e
tout le parcours des différentes lignes de projection permet de
déterminer le niveau de gris a affecter aux pixels constituant la
DRR. Ces images présentent I'avantage de ne conserver que les
parties osseuses si cela a été spécifié lors de la reconstruction.
Les DRRs présentées dans ce travail ont été obtenues avec le
logiciel de préparation des plans de traitement Dosigray. La | Volume reconstruit
taille des images est de 256x256 pixels et un pixel représente
0.84x0.84 mm?* pour une distance source film de 140cm.

Rando (Figure III 5 a) sont inutilisables. Les images sont incom-
plétes a cause des couches constituant le fantdme. La Figure III
5 (b et ¢) montre les meilleures images que nous avons pu obte-
nir pour le pelvis. Nous pouvons remarquer une mauvaise resti- Figure Il 4 : Construction
tution des contours osseux au niveau de la symphyse pubienne et des DRRs

des ischions.

. \
Les DRRs reconstruites pour le fantdme anthropomorphique DRR \ \ \

(@) o 0 B
Figure 111 5 : Fantome Rando(a). DRR du fantome Rando (b) postérieur et (c) latéral.
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III.3 Obtention des images portales

Les images portales sont acquises pendant le traitement et nous permettent la vérification de la position
des patients au début des séances.

Nous travaillons avec quatre types de systéme d'imagerie portale ou EPID (Electronic portal imaging
device) : le SRI-100 et iView de Elekta, le Target View de General Electric, et le Portal Vision de Va-
rian. Ces quatre systémes sont tous différents méme si dans la plupart des cas la technologie utilisée est
similaire. Les images qui en résultent sont tout aussi différentes. Il est donc nécessaire de connaitre la
technologie de la formation et de l'acquisition des images, les modes de calibration et les caractéristi-
ques des images pour chaque systéme. Nous avons pris pour systeme de coordonnées I'axe des x verti-
cal dirigé vers le bas et l'axe de y horizontal dirigé vers la droite.

I11.3.1 SRI-100 (Elekta)

Le SRI-100 (Figure III 6) posseéde un écran fluo-
rescent de 40x39 cm? situ€ a la sortie du faisceau
d'irradiation derriére le patient. Cet écran est
visualisé, via deux miroirs 4 45°, par une caméra
CCD constituée d'une matrice de 256x512 dé-
tecteurs. Le systéme de miroirs permet d'éviter
les dommages d'une irradiation directe de la ca-
méra. L'écran et un des miroirs sont montés dans
une structure de fibre de verre rigide et amovi-
ble. Afin d'autoriser les déplacements autour du
patient pendant la rotation du bras, la distance
fixe source/détecteur est de 160 cm. Ainsi, la
taille maximale du champ détectable a l'isocentre .
est de 25x19 cm?. Le logiciel fonctionne sur un Figure I11 6 : SRI-100.

PC et permet la sélection du temps d'intégration du signal et la sommation de trames vidéo successives
dans un buffer 16 bits. Cependant, seule une image renormalisée codée sur 8 bits est affichée et sauvée
avec une taille de 131.584 koctets. La résolution spatiale du SRI-100 est faible. Ceci est di en partie a
l'utilisation d'un écran fluorescent épais. La dose d'acquisition minimale est de 4 UM'.
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Graphe II1 1 : Mesure de la taille des pixels en x et y pour le SRI-100.

" UM : unité moniteur. Equivaut 4 environ 1 cGy.
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La taille des pixels n'étant pas connue avec précision, nous l'avons mesurée expérimentalement. Pour -
ce faire, un ensemble d'images de champs vides de taille variable a été acquis. L'extraction de leur
contour nous a permis de compter le nombre de pixels pour chaque distance dans les directions x et y.
La variation du nombre de pixels selon la taille du champ a été reportée sur un graphe a partir duquel
nous avons estimé la droite de régression linéaire reliant les points. L'inverse de la pente de cette droite
correspond a la taille du pixel dans la direction considérée (Graphe III 1). Nous avons trouvé une taille
de pixel de 0.816x0.528 mm? 4 l'isocentre.

Une calibration des images est effectuée dans le but de réduire le bruit systématique li€ a la structure
de I'écran fluorescent, la chaine optique et a la sensibilité non uniforme de la caméra. Pour cela, les
images brutes sont divisées par une image de calibration (Figure III 7) qui représente un champ vide de
35x35 cm? en mémoire pour quatre angles de rotation du bras 0°, 90°, 180°, 270°.

Figure 1L 7 : Exemple d'image de calibration utilisée par le SRI-100 pour 0°. Contraste rehaussé.

I1.3.2 iView (Elekta)

Le iView est la version révisée du SRI-100. La caméra et le logiciel ont été remplacés; La taille des

images est de 576x768x8 bits (434 koctets) et celle des pixels 0.374x0.358 mm?* a l'isocentre pour
une distance source/détecteur de 160 cm. La dose d'acquisition des images a été réduite entre 2 et 4
UM et la qualité des images est bien meilleure.

800

700
600 | n=27,955y + 6,7296

Direction

Nombre de pixels - n .
st [ W 5 L
[ <> ] [end <
< <D <D < <

0 T T . T T
0 5 10 15 20 25

Taille du champ (cm)

Graphe 111 2 : Mesure de la taille des pixels en x et y pour le iView.
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I11.3.3 Target View (General Electric)

Le target View (Figure III 8) utilise un écran au
phosphore de 40x40 cm? et un miroir & 45° mon-
tés dans un logement réglable en longueur et en
hauteur. La caméra est sensible aux petites varia-
tions de luminosité. L'image a une taille de
512x512 pixels codée sur 8 bits et requiert une
place mémoire de 262.336 koctets. Le logiciel
fonctionne sous UNIX sur une station Sun
SPARC et des outils daffichage et d'analyse
d'images semi-automatiques sont disponibles. Le
systéme n'utilise pas d'image de calibration, la
qualité¢ des images et la correction des distorsions
géométriques est assurée par des réglages de la
caméra. La taille des pixels est de 0.542x0.542
mm? & l'isocentre (Graphe 111 3) pour une distance Figure I 8 : Target View.
source/détecteur de 150 cm.

450

400 1 n=18,480y-1,3922  Direction x

7 n=18431x+1,3333  Directiony
300 A
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200

150

Nombre de pixels - n

100

50 +

0 . . . . . . v ; .
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Taille du champ (cm)
* Graphe I 3 : Mesure de la taille des pixels en x et y pour le Target View.

II1.3.4 Portal Vision (Varian)

Le Portal Vision (Figure III 9) est constitué d'une ma-
trice de 256x256 chambres d'ionisation contenant de
l'iso-octane et couverte d'une plaque en acier de 1 mm
d'épaisseur placées dans une structure en fibre de car-
bone. Le signal est obtenu en appliquant une tension de
polarisation de fagon séquentielle a chaque ligne
d'électrodes et en prélevant le courant d'ionisation pour
chaque colonne. Ce signal recueilli est pratiquement
proportionnel 4 la racine carrée de la dose regue. Le
systeme est monté sur un bras robotisé. Il est rétracta-
ble et peut étre placé a n'importe quelle distance de
l'isocentre. Les images obtenues sont codées sur 12 bits
et occupent une place mémoire de 132.096 koctets. Le
logiciel fonctionne sur un P.C. et propose comme le Figure II1 9 : Portal Vision.
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Target View des outils de traitement des images et de recalage semi-automatiques.

La taille des pixels est fournie par le systeme, elle est de 0.846x0.846 mm?® pour une distance
source/détecteur de 150 cm. Notre méthode de calcul de la pente a ainsi pu étre validée, la taille que
nous mesurons est 0.845x0.845 mm?2 Le systeme détermine lui-méme la dose d'acquisition nécessaire,
pour 6MV elle est de 7 ou 8 UM, et environ 17 UM pour 25MV. Le Portal Vision utilise également
des images de calibration.
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0 5 10 15 20

Taille du champ (cm)

Graphe 111 4 : Mesure de la taille des pixels en x et y pour le Portal Vision.

I1.3.5 Acquisition des images portales

Nous avons porté toute notre attention sur les images en simple exposition. En effet, la double exposi-
tion n'est utilisée que pendant les premicres séances car elle induit un sur dosage des tissus sains.

Nous traitons les images sur fond blanc. Certains systémes comme le Target View fournissent des
images dont les niveaux de gris sont inversés. Nous préférons conserver la logique de la formation des
images radiologique qui correspond par ailleurs aux images de référence. Nous considérons que les
zones les plus claires sont celles qui contiennent le plus de structures osseuses.

L'amélioration de la qualité des images portales commence dés leur acquisition. La maintenance et la
calibration des systémes d'imagerie doit éire soignée et réguliere. Un exemple marquant de négligence
entrainant une altération inévitable des images est la présence de poussiére sur les miroirs. Les images
de calibration employées par le SRI-100, le iView et le Portal Vision doivent étre mises & jour assez
souvent et acquises pour au moins quatre angles de rotation du bras afin de compenser les change-
ments du bruit. Une image de calibration ne correspondant pas au bruit et au réglage de la caméra pro-
voque une dégradation plus importante encore des images résultantes.

Nous rappelons que les doses d'acquisition des images de contrdle sont de 4UM pour le SRI-100, 2
UM pour le iView et 2UM pour le Target View. Nous avons cherché une amélioration possible de la
qualité des images pendant 'acquisition quand les doses minimales requises ne suffisent pas a l'obten-
tion d'information utile. Notre idée, inspirée des travaux de Leszczynski [105] sur la moyenne de tra-
mes, est fondée sur l'utilisation d'une dose plus élevée. Nous avons fixé la dose maximale a 10% de la
dose totale d'irradiation de la séance. Cette dose est soit fractionnée pour acquérir plusieurs images
dont on fera la moyenne, soit utilisée en totalité pour l'obtention d'une seule image. Une moyenne
d'image est trés intéressante pour la réduction du bruit et doit étre privilégiée. La Figure III 10 a mon-
tre I'évolution de la variance du bruit avec le nombre d'images pour les différents systémes d'imagerie.
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Si une dose est trop faible pour étre divisée en dose minimale, un temps d'exposition plus long peut
également améliorer la qualité des images du SRI-100 et du iView (4 ou 6 UM). Nous avons remarqué
une plus grande homogénéité des niveaux de gris avec un temps d'exposition plus long pour le SRI-
100 (Figure III 10 b). Ce phénoméne est sans doute dii & une homogénéisation de la dose dans le fais-
ceau au cours du temps.

142
+ SRI = iView =« Target x Portal 141 41UM 12UM
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Figure I 10 : Augmentation de la dose d'acquisition.(a) Moyenne d'images.
(b) Temps d’exposition plus long pour le SRI-100. Les profils pour 12 et 16 UM sont plus plats que
pour 4UM ou 4*4UM.

II1.4 Distorsions géométriques

Des dégradations dues aux distorsions géométriques peuvent affecter les images de référence et de
traitement. Les distorsions proviennent de la courbure de I'écran fluorescent, de l'optique des systémes
d'imagerie ou des champs magnétiques dans I'environnement des appareils d'acquisition des images.
Nous ne connaissons pas a priori le type de distorsion et ce type de distorsion peut étre différent d'un
systéme d'imagerie a l'autre. En nous inspirant des travaux de Luchka [112][113], adaptés a ce pro-
bléme, nous avons cherché & détecter et quantifier les distorsions dans les images de référence et de
traitement.

I11.4.1 Mesure de la distorsion

Les distorsions sont mesurées a l'aide d'un fantéme de Plexiglas de 40x40x0.5 cm, dans lequel des fils
de plomb de diamétre 1.6 mm et de longueur 5 mm ont été insérés tous les 2 cm pour former un qua-
drillage Figure III 11. Ce fantéme a été congu sur le modele de Luchka [112], utilisé pour la détection
des distorsions sur le systéme d'imagerie portale BEAMVIEW'™" de Siemens, mais il contient le
double de marqueurs. Le fantéme est placé directement sur le détecteur pendant I'acquisition des ima-
ges. Nous obtenons ainsi ce que nous appelons une image de distorsion.
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Figure 111 11 : Fantome pour la mesure de la distorsion.
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Les marques de plomb sont représentées par des taches dans les images. Nous les avons segmentées
par l'intermédiaire d'un seuillage adaptatif. La valeur seuil a été déterminée a l'aide de la moyenne
(moy.) et du niveau de gris maximum (max.) dans chaque région autour de la position du point théori-
que avec des marges de 1 cm. Le seuil a été fixé a (max.-(max.-moy.)/2). Les coordonnées de chaque
point mesuré correspondent aux coordonnées du centre de gravité des pixels segmentés pour chaque
région. La présence de distorsions est vérifiée par le calcul de la distance entre les points mesurés et
théoriques.

La transformation des coordonnées théoriques (x,y) en coordonnées réelles (x',y") s'écrit sous forme de
polyndmes du second degré. Les coefficients de ces polyndmes sont estimés avec la méthode des
moindres carrés. Les polyndmes sont de la forme [112]

X = ay, +ax+a,y+axy+ax +ayt +ax’y+axy’ +ax’y’ a1- 5)
Y = b, +bx+by+bxy+bx’ + by’ +bx’y +bxy* + bx’y’
4y
_ 2.2 2 2 22)| : . }
(xi) "(1 X Vi XY X Vi X% Vi %Y X Vi ) “letd= (¢t¢) I(D’Y (111 - 6)
. ag
Y() @(?) 0

L'image peut étre corrigée si nécessaire, par la transformation inverse déterminée avec la méthode de
Newton-Raphson [143], par exemple.

I11.4.2 Distorsions géométriques dans les images de référence

Les mesures sur l'image de distorsion obtenues au simulateur sont un peu faussées par la
projection oblique de la hauteur des fils de plomb due I'effet de la divergence du faisceau qui
augmente plus on s'éloigne de I'axe (image ci-contre). Néanmoins, nous pouvons dire qu'au-
cune distorsion significative n'a été détectée sur la Figure III 12.

...................

Figure 111 12 : Image de distorsion obtenue au simulateur.

111.4.3 Distorsions géométriques dans les images portales
La présence de distorsion a été vérifiée sur la moyenne de cinq images du fantéme de distorsion acqui-
ses avec des faisceaux de rayon X de 6 MV et une dose de 100 UM pour le SRI-100, 2 UM pour le
iView, 1 UM pour le Target View, 7 UM pour le Portal Vision. Le SRI-100, le Target View et le Por-
tal Vision ne présentent pas de distorsion significative (Figure I1I 13 a, ¢ et d).

Les images du iView révélent une 1égére distorsion en baril avec des amplitudes maximales de 0.6 mm
(Figure III 13 b). Une correction est nécessaire.
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Figure 111 13 : Images de distorsion. (a) SRI-100, (b) iView, (c) Target View et (d) Portal Vision.

IILS Identification et analyse des dégradations sur les images portales

Les images portales sont peu contrastées, trés bruitées et les contours présents dans les champs sont
flous. La visibilité des structures dépend du rapport signal sur bruit (RSB) et donc principalement du
niveau du bruit et du flou qui sont les deux éléments clés pour l'amélioration de la qualité des images.

Par ailleurs, nous avons remarqué une hétérogénéité dans le fond des images. Dans un premier temps,
nous avons donc étudié I'homogénéité de nos images portales.

I11.5.1 Homogénéité

Le but de cette étude était de déterminer si le systéme d'imagerie introduit des erreurs systématiques ou
aléatoires jouant sur la répartition des niveaux de gris dans I'image. Notre objectif était également de
déterminer les causes majeures de la distribution et de savoir si une correction est nécessaire ou utile
pour le traitement des images. L'homogénéité est définie comme la variation de niveau de gris d'un
point & un autre dans I'image. Nous I'avons testée sur des champs vides.

La moyenne des niveaux de gris varie nettement selon la taille du champ (Figure 1II 14 a a ¢). Par
exemple, la différence est de 17 niveaux de gris entre un champ 10x10 et un champ 15x15 pour le
SRI-100, de 19 pour le iView, de 22 pour le Target View. Ce phénoméne est dii & une concentration de
dose plus ou moins importante. Il en résulte que la géométrie d'un champ irrégulier peut poser des pro-
blémes supplémentaires lors de la segmentation. Pour le Portal Vision, I'influence de la taille du champ
(Figure III 14 d) n'est pas quantifiable du fait de la modification du contraste de chaque image effec-
tuée par le systéme.
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Figure 111 14 : Variation du niveau de gris moyen dans un champ selon sa taille pour le
(a) SRI-100, (b) iView, (c) Target View et (d) Portal Vision.

Par ailleurs, les champs réguliers présentent aussi des variations de niveau de gris non-uniforme, méme
si une image de calibration a été utilisée. Ceci est dii & la technologie des systémes d'imagerie et au
mode de calibration [92][93]. La distribution des doses et I'homogénéité du faisceau d'irradiation inter-
viennent également. Les travaux de Partridge [137] et Rajapakshe [147] ont montré 1'influence, sur
I'homogénéité du faiscean, de la stabilisation de la sortie de l'accélérateur, des fluctuations d'intensité
de la sortie et de I'angle de rotation du bras créant une asymétrie. La Figure III 15 montre les courbes
d'iso-intensité mesurées sur les images portales et sur des radiographies obtenues au méme moment.
Les radiographies indiquent que le profil des faisceaux n'est pas en cause.
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Figure II1 15 : Courbes d'iso-intensité. (a) SRI-100, (b) iView, (c) Target View et (d) Portal Vision
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En général, le fond des champs de traitement n'est donc pas homogéne dans les images de controle.
Etant donné le faible contraste des images, il nous parait nécessaire de corriger les variations du fond.

I1L.5.2 Bruit

Les sources du bruit sont multiples et liées aux systémes d'imagerie tout au long de la chaine de for-
mation et d'acquisition des images.

Indépendamment de ses origines, la nature principale du bruit (multiplicatif ou additif) doit étre esti-
mée en vue de sélectionner la méthode de réduction du bruit la mieux approprice.

II1.5.2.1 Méthode d'identification

Le bruit est considéré comme stationnaire et ergodique. Il peut &tre caractérisé par ces statistiques lo-
cales, c'est-a-dire les moyennes et écart types calculés sur les régions homogénes d'une image conte-
nant des structures [12]. Les régions homogenes sont déterminées localement a partir des neuf régions
définies par l'opérateur de Nagao sur une fenétre 5x5 (Figure III 16). La région homogéne est celle
dont la variance est la plus faible.

Figure II1 16 : Définition des régions locales de l'opérateur de Nagao (5x5).

Dans une région homogene d'écart type op; dégradée par un bruit additif d'écart type o, on a
o, =0, am-17)

gi
Un bruit est donc additif si I'écart type local est indépendant de la moyenne, ce qui signifie que la va-
riation de 'écart type avec la moyenne forme une droite paralléle a l'axe des abscisses (Graphe III 5a).

Dans une région homogene d'écart type op; et de moyenne Q dégradée par un bruit multiplicatif
d'écart type o, ona

o, =gio, (ITI - 8)

Dans le cas d'un bruit multiplicatif, 'écart type est proportionnel & la moyenne et ses variations don-
nent une droite passant par 0 (Graphe III 5 b).
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Graphe 111 5 : Ecart type local en fonction de la moyenne locale pour une image artificielle dégra- -
dée par (a) un bruit additif d'écart type 0.1 et (b) un bruit multiplicatif d'écart type 0.2.

L'équation de la droite (en noir sur les graphes) de direction principale des ensembles de points (en
gris) est calculée par une régression linéaire a I'aide de la méthode des moindres carrés.
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I11.5.2.2 Nature du bruit

Cette méthode a été utilisée sur des images portales réelles contenant des structures pour disposer d'un
plus grand intervalle de moyenne. Ainsi, nous pouvons mieux apprécier les variations de 1'écart type
avec la moyenne. L'identification du bruit a été réalisée sur des images portales de pelvis pour les dif-
férents systemes (Graphe III 6).
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Graphe 11 6 : Ecart type local en fonction de la moyenne locale pour une image portale du pelvis
obtenue avec (a) le SRI-100, (b) le iView, (c) le Target View et (d) le Portal Vision.

La pente négligeable des droites indique que le bruit additif prédomine sur le bruit multiplicatif. Par
conséquent, nous avons pris pour hypothése que le bruit a traiter pour I'amélioration de la qualité des
images était additif, et que bien entendu, la nature du bruit ne dépend pas de la zone anatomique. II est
également intéressant de noter que la diminution du niveau de bruit a la suite d'une moyenne d'images
est observable sur les graphes. Par ailleurs, nous rappelons que le niveau de bruit dépend du temps
d'acquisition, de I'énergie du faisceau d'irradiation et de l'angle du bras. Le r6le de l'angle du bras [94]
peut étre expliqué par les mouvements des systémes d'imagerie qu'il entraine, méme si les appareils
sont rigides et fixes. Les images de calibration éliminant le bruit fixe ne sont en général, acquises que
pour quatre angles.

I11.5.3 Flou

L'atténuation non-uniforme et la diffusion des radiations a travers le corps, les interactions entre pho-
tons dans le faisceau et entre électron dans le détecteur, entrainent un lissage important des structures
anatomiques dans les images.

Le flou peut étre modélisé par la fonction de transfert du syst¢me d'imagerie : la PSF (point spread
function) qui est la réponse impulsionnelle du systéme, ou sa transformée de Fourier la MTF (modula-
tion transfer function). Les méthodes conventionnelles [39] d'évaluation de la PSF utilisant les techni-
ques de la fente, du fil ou de I'échelon, sont trés difficiles 4 mettre en pratique avec les images portales,
car le matériel doit &tre suffisamment épais pour arréter les rayons. Une épaisseur de 2 cm de tungsténe
serait nécessaire par exemple. Des problémes d'état de surface et de géométrie apparaissent clairement.
Droege [46][47] a suggéré une alternative reprise par Rajapakshe avec le fantome QC3-F [148] montré
Figure IIT 17.
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MLS.3.1 Détermination de la fonction de transfert d'un systéme d'imagerie

Droege [46] s'appuie sur le fait que la MTF peut étre estimée par des images de barres alternée pério-
diquement. Cette méthode repose sur la mesure de I'amplitude de sortie A(f), d'un signal d'entrée en
créneaux d'amplitude 4o ayant une fréquence de f cycles par unité de distance. La MTF est déterminée
a partir du développement en série de Fourier

Un signal en créneaux de fréquence f peut étre considéré comme la somme de composants sinusoidaux
de fréquence f, 3f, 5, 7/, etc. Si la MTF est nulle 4 partir de la fréquence de coupure f, les amplitudes
du signal en créneaux vont étre nulles aux fréquences supérieures ou égales a f.. La formule (III - 9)
peut se simplifier pour donner

”“'z;{) 213 (11l - 10)

Sous cette condition, le signal de sortie résulie en une sortie sinusoidale car aucun terme d'ordre supé-
rieur n'est reproduit dans I'image. Ceci permet l'utilisation de la relation liant I'amplitude du signal 4 sa
variance M”. Pour un signal en créneaux, M2 = 42 et M*(f)= A*()/2.

MTF(f) =

Le fantéme QC3-F contient cing régions (1 4 5) de barres de PVC et de plomb alternées et orientées a
45° par rapport aux lignes de balayage de I'image. Cette orientation a ¢été choisie pour éviter les pro-
blémes d'aliasing au niveau des barres. La fréquence spatiale de chaque région dépend de I'épaisseur
des barres. Les fréquences disponibles sont 0.1, 0.15, 0.20, 0.25 et 0.45 Ip(paire de ligne)/mm. La vali-
dité de I'hypothése f > f./3 devra étre vérifiée pour ces fréquences.

La MTF est définie comme [46]

MTF(f):L@.M,@ (I - 11)
4 M,
ou f est la fréquence en Ip/mm et M(f) I'écart type de la région
considérée 1-5. MTF(f) est calculé pour chacune des cing régions
avec
M(f) =M (f) =N (111 - 12)
et
24+ N2 CT, -CT
szﬁgﬂi,l\doz%ui (I -13)

ot M'(f) est l'écart type mesuré et N la correction du bruit. Ny,

CTy et Ny, CT; sont les écarts type et moyennes des régions 11 et Figure Il 17 : Fantéme QC3-F,
6.

= R s

Un modele de la fonction de transfert des systémes d'imagerie portale, admis dans la littérature [120],
est la somme de deux gaussiennes. L'équation de la MTF est modélisée par la somme de deux gaus-
siennes de moyenne nulle et identifiée par les six points calculés précédemment. Quatre paramétres
sont & estimer dans I'équation de la somme de deux gaussiennes, a, b, ¢ et d (111 - 14).

Wi A (o2} (027}

MTF(f)=ae * +ce ¢4 ,MIF(@)=ae * +ce ¢ (111 - 14)
Les estimations de b et d sont déterminées par le minimum de l'erreur entre les points estimés et les
points mesurés avec le fantéme QC3-F. Pour chaque valeur de b et d testées, les paramétres a et ¢ sont
estimés a l'aide des moindres carrés. Le minimum de la fonction erreur est donné par l'algorithme du
simplexe décrit en détail chapitre IV.4.3. Les valeurs initiales de b et d, fournissant la solution initiale
du simplexe, sont 0.
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Cette MTF est considérée comme identique dans toutes les directions, bien que ce ne soit pas totale-
ment exact pour des images vidéo et la dissymétrie de la source des rayonnements. La MTF a 45° dé-
pend de la résolution spatiale dans les directions x et y. C'est aussi I'estimation la plus pessimiste. En
effet, la distance entre les pixels est la plus grande & 45°, la bande passante est donc plus petite que
dans les autres directions.

La PSF peut étre déduite simplement de la MTF par la transformée de Fourier. A partir de I'équation
(III - 14), la PSF s'écrit

PSF(x) = aJab.e ™% +cnd e ™% (I - 15)

IML5.3.2 Etude des différents systémes d'imagerie

Les courbes présentées ont été obtenues & l'aide du logiciel PIPS (Portal image processing system)
avec le fantdme QC3-F placé a l'isocentre. Les fonctions de transfert mesurées ne varient pas signifi-
cativement selon la dose (Figure 111 18) et dans le temps, les écarts mesurés sont en moyenne de 0.7%
et n'excédent pas 2.5%. En revanche, la calibration des systémes entraine des modifications sensibles.

15 : 1
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Figure 11 18 : MTF mesurée selon la dose Figure 11 19 : Répétabilité de la mesure de la
(4, 8, 12, 16 UM). Les courbes se superposent. MTF (4 UM). Les courbes se superposent.

Les six points calculés pour les quatre systemes sont comparés Figure III 20. La validité de I'hypothese
J 2 f/3 nlest vérifiée pour aucun systéme d'imagerie a 0.1 Ip/mm. Pour le iView et le Portal Vision, la
fréquence 0.15 Ip/mm ne correspond pas non plus a 'hypothése. Les estimations de la MTF en 0.1 sont
d'autant plus erronées que la fréquence de coupure est grande. Cependant, Droege [47] précise que la
contribution des fréquences supérieures a ' (3/, 5f) dans I'équation de la MTF s'écrit

MBS M5F) MX(T)
9 25 48

Nous avons vérifié dans le cas le plus défavorable, c'est-a-dire le Portal Vision a 0.1 Ip/mm, que l'er-
reur commise est inférieure 3 0.5% d'aprés la formule (III - 16). Les contributions des fréquences supé-
rieures a f (31, 5/) sont donc négligeables. Nous pouvons en conclure que les MTF obtenues sont une
bonne estimation de la fonction de transfert des systémes d'imagerie portale. Néanmoins, le fantéme
QC3-F n'est pas bien adapté au Portal Vision et du iView, car la fréquence de coupure n'est pas atteinte
a 0.45 Ip/mm. Il existe pour cela un autre fantéme QC3-V pour lequel les fréquences sont 0.1, 0.2,
0.25, 0.45, 0.76 lIp/mm. Une amélioration de la fiabilité des résultats au niveau de la fréquence de cou-
pure, nécessite l'usage de cet autre fantdme.

MTE(f) = %%\/Mz( - (11 - 16)
0

Les courbes (Figure III 20) montrent que la résolution du Portal vision et du iView est bien meilleure
que celles du Target View et du SRI-100, & énergie égale. Le SRI-100 donne les plus mauvais résul-
tats. Nous ne disposons pas de la MTF du Portal Vision & 25 MV car le logiciel PIPS ne parvient pas a
traiter les images.
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Figure 111 20 : Fonctions de transfert des différents systémes d'imagerie portale.

Un exemple d'identification de la MTF et de la PSF est donné Figure III 21, pour le SRI-100 4 6MV.
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Figure 18I 21 : (a) Identification de la MTF a partir des six points mesurés avec le fantome QC3-F,
(b) PSF correspondante. (c) PSF en 3D.

Le Tableau I1I 2 donne les valeurs des parametres a, b, ¢ et d de 'équation de la MTF estimés pour les

quatre systémes et les différentes énergies. Nous notons a', b', ¢' et d' les paramétres correspondant
pour la PSF (11T - 17).

d =amb, b =1/7’b,¢' = cNJmd,d' =1/ n*d (111 - 17)
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Conditions a b c d a b’ c’ d
SRI-100 6 MV  0.978 0.032 0.011 0.391 0.312 0.320 0.012 3.858
SRI-100 10 MV  0.845 0.024 0.153 0.111 0.234 0.241 0.090 1.093
iView 6 MV  0.829 0.047 0.138 52.632 1.772 0.002 0.319 2.155
iView 10MV  0.838 0.041 0.012 43.700 1.410 0.002 0.299 2.500
Target 6 MV  0.994 0.037 0.000 0.000 0.337 0.362 0.000 0.000
Target 10MV  1.002 0.035 0.000 0.000 0.331 0.342 0.000 0.000
Target 25MV  0.966 0.028 0.027  31.746  0.289 0.280 0.268 313.321
Portal 6 MV  0.793 0.047 0.179 52.356 2.294 0.002 0.305 2.155

Tableau 111 2 : Valeurs des paramétres des équations de la MTF et de la PSF
selon le systéme d'imagerie et l'énergie.

II1.5.4 Conclusion

Un modé¢le simplifié des dégradations dans les images portales est donné par la formule

g(x,y) = f(x,y) **PSF(x,y) + b(x, )+ n(x,y) (III - 18)
ou en transformée de Fourier, la transformée de Fourier de g étant notée G
G(u,v) = F(u,v)- MTF(u,v) + B(u,v) + N(u,v) (11 - 19)

ou g est I'image dégradée, fI'image originale, b le bruit additif, et ** l'opérateur de convolution 2D. La
matrice n correspond aux variations de niveau de gris dans un champ vide de méme taille et avec les
mémes conditions d'acquisition que l'image dégradée.

L6 Amélioration de Ia qualité des images portales

Une meilleure qualité des images de contrdle et une nouvelle procédure de segmentation permettent
l'extraction des structures anatomiques. Pour atteindre ce résultat, nous avons corrigé le fond, réduit le
bruit et restauré les images avant de segmenter le champ de traitement.

Le gradient d'intensité dans le fond des images a été corrigé pour éliminer ses effets sur l'extraction des
structures.

La réduction du bruit, ou filirage, améliore la qualité¢ des traitements ultérieurs, particulicrement la
restauration qui est trés sensible au bruit, et de la segmentation.

Enfin, la restauration permet le rehaussement des images par l'accentuation des transitions, connaissant
la fonction de transfert des systémes d'imagerie.

I11.6.1 Correction du fond

Les variations d'intensité dans le fond ont été modélisées par une matrice n correspondant aux varia-
tions de niveau de gris dans un champ vide de méme taille et avec les mémes conditions d'acquisition
que I'image dégradée. Cependant, cette modélisation n'est valide qu'en théorie quand toutes les condi-
tions sont exactement les mémes, ce qui n'est pas le cas en réalité, et en particulier pour le bruit. Nous
avons choisi d'estimer la non-uniformité¢ du fond directement & partir des images de contrdle. Cette
méthode présente trois avantages. Elle assure que les conditions sont exactement les mémes. Elle est
moins coliteuse en temps et en travail que si de nouvelles images devaient &tre acquises. Et qui plus
est, des variations d'intensité génantes dues a l'anatomie du patient lui-méme, telles que des cavités
d'air, peuvent étre atténuées.
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IH1.6.1.1 Méthode

Un fond uniforme est obtenu en lissant fortement I'image pour extraire la variation moyenne d'intensi-
té. Le lissage [16] est réalisé¢ en appliquant le filtre suivant (IIf - 20) sur l'image brute autant de fois
que nécessaire a la disparition des structures osseuses de I'image filtrée. Le nombre d'itérations est dé-
terminé de manicre expérimentale. L'image lissée est ensuite soustraite a l'image initiale.

o
g1 01 | (III - 20)
111

De nombreuses convolutions successives sont nécessaires pour obtenir I'image a soustraire. Il en ré-
sulte des distorsions engendrées par les bords des images. Nous avons résolu ce probléme en créant
une large marge artificielle autour de I'image originale par symétrie. De cette maniére, l'effet des dis-
torsions peut étre minimisé aprés suppression de la marge ajoutée.

De plus, la correction du fond ne doit étre appliquée qu'aux pixels situés a l'intérieur du champ. Les
points en dehors ou dans la pénombre doivent étre écartés en raison de leur fort contraste. Il est donc
nécessaire que la marge suive les bords des champs (Figure III 22) en tenant compte de la pénombre,
sans quoi les faibles transitions que nous souhaitons extraire seraient perdues.

Figure Il 22 : Marge autour du champ irradié.

IL6.1.2 Résultats

Nous avons déterminé expérimentalement le nombre d'itérations nécessaire a 1'élimination des structu-
res osseuses des images filtrées sur leur profils. Les tests effectués pour les différents systémes d'ima-
gerie, les différentes énergies et zones de traitement indiquent que 50 itérations sont suffisantes indé-
pendamment des conditions d'acquisition. La taille de la marge qui en découle est de 50 pixels.

Nous avons éliminé les pixels situés dans un intervalle de 10 pixels correspondant a la zone de pénom-
bre sur les bords.

La Figure III 23 montre la correction du fond d'une image du fantdme Las Vegas. L'image originale .
(Figure 111 23 a) présente des gradients d'intensité concentriques. L'effet de ce premier prétraitement
peut €tre observé sur les images et les profils avant et aprés la correction. Les variations du fond ont
été éliminées tout en préservant la forme du signal presque partout. Quelques différences sont a noter
prés des transitions importantes et & l'intérieur de certains gros objets dont le centre est considéré
comme faisant partie du fond.
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Figure I 23 : Images et profils au niveau de la premiére colonne de trous. (a) Image brute du
JSantome Las Vegas obtenue sur le Target View (2 UM, 10MV). (b) Image apreés correction du fond.
(c) Profiles de a et b de la premiére colonne de irous.

La Figure III 24 illustre un autre avantage de la correction du fond sur une image de pelvis du Rando.
La région noire au bas de I'image brute, correspondant & une partie mince du fantdme, a été supprimée.

(a): (b):

Figure 111 24 : Image du fantome Rando obtenue avec le SRI-100 (4 UM, 10MV).
(a) Image brute. (b) Image aprés correction du fond.

Ainsi, le prétraitement élimine les variations parasites des niveaux de gris dans les images. Cela s'avére
trés utile quand le signal est atténué par les fluctuations d'intensité du fond.

II1.6.2 Réduction du bruit/filtrage

Apres la correction du fond, nous pouvons réduire le bruit. Les méthodes de réduction du bruit les plus
simples et les plus faciles & implanter sont fondées sur le filtrage linéaire. Cependant, compte tenu du
lissage des transitions qui en résulte, nous avons aussi étudié les filtres non-linéaires, les filtres adapta-
tifs et les filtres sélectifs. Ces filtres préservent les transitions mais en revanche, peuvent modifier ou
déformer les images et de ce fait en affecter la perception.

Ii1.6.2.1 Méthodes testées

Nous avons analysé et comparé les résultats donnés par trois filtres linéaires, quatre filtres non-
linéaires, cinq filtres adaptatifs et deux filtres sélectifs. Cela nous a permis de tester un éventail assez
large de méthodes représentatives.

Afin de faciliter la lecture, nous ne présentons ici que la méthode utilisée par notre algorithme. Les
autres méthodes sont décrites dans I'annexe A. Les critéres de sélection entre les algorithmes sont don-
nés dans la section I11.6.2.2, et d'aprés le Tableau III 3 la moyenne tronquée donne les meilleurs résul-
tats. Ces résultats seront commentés dans la section (111.6.2.3).

La moyenne tromquée est un filire d'ordre statistique (non-linéaire). Contrairement a la moyenne, la
moyenne tronquée préserve les transitions car les calculs ne sont pas effectués sur toutes les valeurs de
la fenétre. Seul un nombre de pixels, a déterminer, est pris en compte autour de la valeur médiane dans
le calcul de la réponse du filtre, c'est le facteur de troncature.
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111.6.2.2 Critéres de sélection

Les quatorze méthodes décrites ci-dessus ont été comparées a l'aide du rapport signal sur bruit (RSB),
de I'écart type du bruit et de quatre critéres calculés sur les profils d'images et les images segmentées.
Nos critéres ont été définis dans le but de permettre la restauration et la segmentation.

Ftant donné que le signal original est inconnu et qu'il ne peut pas étre calculé sur les images portales,
une estimation du RSB est donnée par [33][120]

2
RSB = 2 (I - 21)
g,

ou ¢’ est la variance d'une région 20x20 contenant des structures anatomiques et o est la variance

d'une région 10x10 homogene. La région homogéne est plus petite pour s'assurer de l'absence de
structure. L'écart type des valeurs d'une région homogeéne o, donne le niveau de bruit.

Le premier critére est le pourcentage de maxima et de minima détectés sur les profils de ligne et de
colonne des images du fantdme Las Vegas et la précision de leur position. Sachant que I'emplacement
des trous est connu, nous avons placé des régions d'intérét sur les profils et recherché les minima et les
maxima selon la région. Si le point trouvé correspond bien a celui recherché nous comparons sa posi-
tion a la référence connue pour mesurer la précision de la détection, sinon nous considérons qu'aucun
extremum n'a été détecté. L'effet des filtres de lissage sur les maxima et les minima est intéressant pour
I'estimation des artefacts et des déformations introduit par la méthode de réduction du bruit.

Le second critére vérifie la perte ou non d'information (structures anatomiques), jugée par un expert, &
partir des profils aprés le prétraitement des images du fantéme Las Vegas. Nous avons une perte d'in-
formation quand une partie du signal est manquante. Ceci ce produit quand I'image est trop lissée ou
quand le signal est supprimé aprés avoir été confondu avec du bruit, ou encore quand la différentiation
entre le signal et le bruit est impossible.

Le troisiéme critére représente le pourcentage de segments appartenant a une structure dans I'image
segmentée, c'est-a-dire les segments utiles. Il nous a paru nécessaire de choisir les procédures de pré-
traitement en fonction des résultats de la détection des repéres osseux qui est leur objectif premier. En
effet, nous rappelons que la phase de prétraitement a été congue dans le but d'améliorer la qualité de la
segmentation. Notre segmentation des images portales, basée sur une approche contour, est décrite
dans le chapitre V section 5. Nous n'avons pas jugé utile d'en détailler les étapes ici. Les segments ex-
traits sont comptés puis classés par un expert. La mauovaise qualité des images n'affecte pas réellement
I'identification des segments puisque la position et la forme des structures sont bien connues.

Finalement, le quatri¢me critére est le nombre de structures retrouvées automatiquement. C'est égale-
ment un critere de qualité de la segmentation. Nous avons établi un modéle de décomposition de for-
mes, spécifique au pelvis de face du fantdme Rando, basé sur l'orientation des contours. Nous avons
considéré comme présente toute structure représentée par au moins un segment,

111.6.2.3 Résultats

La réduction du bruit a été testée, en premier lieu, sur des images de pelvis du fantéme Rando obtenues
avec le SRI-100 pour une dose de 4 UM et une énergie de 10 MV. 1l s'agit d'une des plus mauvaises
situation en terme de qualité d'image.

Le Tableau III 3 rassemble les résultats des méthodes de réduction du bruit utilisées avec des paramé-
tres optimisés (annexe A). Ces paramétres ont été déterminés en utilisant les critéres décrits ci-dessus.
Nous avons remarqué que la plupart des méthodes employées ne préservent pas les contours dans les
images portales sans la perte de I'information des transitions faibles. De plus, étant donné le trés faible
contraste des images portales, les filtres les plus élaborés ne sont pas les plus performants. En général,
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il est impossible de faire la distinction entre le bruit et les structures anatomiques comme le montre la
détection des maxima et des minima ainsi que le RSB et le bruit correspondants.

Profils Segmentation
minima et Segment € Structures  Trous
RSB Bruit maxima Perte structure  détectées  détectés
Méthode  Rando Rando (% et précision) information  Rando Rando  Las Vegas
Image brute 097  0.715 0 30% 0% 6
Filtres linéaires
Moyenneur  4.61  0.302  53% (+0.55) Non 50% 50% 10
Gaussien 1.58 0372 76% (20.77) Non 38% 28% 10
Exponentiel  1.70  0.349  65% (+0.36) Non 50% 67% 9
Filtres non-linéaires
Médian . 6.63  0.405 53% (£1) Non 55% 28% 8
U onge M B30 APe0n) o Mom eI i G
Kplusproche g 49 381 0 Oui 15% 0% 5
voising
Morphologie  2.18  0.518  41% (+0.43) Oui 10% 0% 7
Filtres adaptatifs
Moyenne 5 o8 0458 18% (1) Non 57% 44% 9
adaptative 1
Moyenne : 0 0
adaptative 2 0.78 0.731 6% (-) Oui 20% 11% 4
Filtre de rang o o o
adaptatif 1.44  0.536 6% (-) Non 21% 11% 5
Moyenne
tronquée . 7.46  0.341 24% (£1) Oui 39% 28% 7
adaptative
Filtre médian .
o 25  0.648  29% (£0.80) Oui 26% 6% 6
pondéré
Filtres sélectifs
CPI 1.25  0.680 0 Oui 14% 0% 4
Filtre sélectif 0.96  0.715 0 Oui 31% 11% 5

Tableau Il 3 : Comparaison des critéres de sélection décrits dans la section I11.6.2.1.5
pour l'évaluation des techniques de réduction du bruit.

La technique de la moyenne tronquée fournit les résultats les plus satisfaisants. Nous pouvons appré-
cier la préservation des contours par rapport au filtre moyenneur avec les valeurs de RSB supérieure et
une variance de bruit égale. Elle conduit a la meilleure segmentation avec 64% des segments apparte-
nant 4 une structure et 67% des structures détectées sur les images du fantdme Rando. Un maximum
de 10 trous a également été extrait des images du fantdme Las Vegas. Le RSB et I'écart type du bruit
confirment ces résultats. Par ailleurs, I'étude des profils montre que méme si le nombre de maxima et
minima détectés n'est pas le plus grand, leur localisation est la plus précise. Enfin, l'algorithme est
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simple, rapide, facile & implémenter et robuste. Par conséquent, nous utilisons le filire 2 moyenne tron-
quée pour la réduction du bruit. La Figure III 25 présente les effets de la réduction du bruit sur une
image de pelvis aprés correction du fond.

(©) (d)

Figure U1 25 : Image de pelvis du fantome Rando (SRI-100, 4 UM, 10MYV) (a) Image aprés correc-
tion du fond. (b) Segmentation de a, (c) Image apreés réduction du bruit. (d) Segmentation de c.

Nous avons ensuite étendu l'utilisation du filtre & moyenne tronquée aux différents systémes d'image-
rie, énergies et zones anatomiques. La taille de la fenétre et le nombre de pixels autour de la valeur
médiane (Tableau III 4) sont identiques pour le SRI-100, le iView et le Target View. Les images du
Portal Vision nécessitent un lissage moins important.

SRI-100 iView Target View Portal Vision
Taille fenétre 7 7 7 3
Nombre de pixels 20 20 20 4

Tableau 111 4 : Paramétres de la moyenne tronquée selon le systéme d'imagerie.

L'étape suivant la réduction du bruit est la restauration. I1 est important de noter que le contraste des
images portales étant trés faible, le bruit doit étre presque totalement éliminé avant la restauration. I
nous a donc fallu appliquer deux fois le filtre & moyenne tronquée pour obtenir un lissage du bruit suf-
fisant. Une fenétre plus grande ne donne pas les mémes résultats puisque qu'il s'agit d'un filtre non-
linéaire. Ce lissage important entraine inévitablement une dégradation des contours, cependant, cet
inconvénient est largement compensé par 'amélioration significative de la qualité des images.

II1.6.3 Restauration
Pour simplifier les notations, les équations sont données en une dimension dans cette partie.

Aprés I'étape de réduction du bruit, le but de la restauration d'image est d'estimer une scéne originale a
partir de son observation dégradée. Les méthodes utilisées sont basées sur la modélisation du proces-
sus de formation de I'image, incluant les phénomeénes de dégradation et le bruit, ainsi que la procédure
inverse réalisant I'approximation de la scéne initiale. Les diverses approches dépendent de I'hypotheése
faite sur le modele de formation de l'image : déterministe ou stochastique. La restauration d'image est
difficile car les problémes sont mal conditionnés. Des méthodes de régularisation peuvent étre utilisées
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pour résoudre des équations de déconvolution mal posées. Des contraintes d'égalité et d'inégalité ont
aussi été suggérées afin d'améliorer les performances de la restauration.

Des solutions itératives permettent la résolution des intégrales de convolution en évitant les problémes
de I'inversion directe. Elles requiérent un critére de convergence qui dans notre étude est le suivant

\/Z(g(k>~h<k)*f"<k>)2

N b
ouf" est l'image idéale a l'itération n, k1 la PSF du systéme d'imagerie, g 'image réelle et Nj le nombre
total de points dans I'image. Dans le domaine fréquentiel g, /et & sont notées G, I et H. Nous rappe-
lons que les équations de déconvolution peuvent également s'écrire sous forme matricielle ot % est

représentée par la matrice [H], et les images g, f de taille MxN sont représentés par des vecteurs de
(MxN)x1 ééments g et f.

n

E =

(11 - 22)

11.6.3.1 Meéthodes testées

Les méthodes décrites dans les paragraphes I11.6.3.1.1 et 111.6.3.1.2 ont été comparées aux techniques
utilisées jusqu'a maintenant pour la restauration des images portales (Wiener).

I11.6.3.1.1 Méthodes déterministes

Le modele déterministe du processus de formation des images est la fonction de transfert du systéme
d'imagerie. L'image réelle est obtenue par la convolution entre l'image idéale et la réponse impulsion-
nelle du systéme, a laquelle s'ajoute du bruit.

Deux solutions itératives simples ont été testées. La premiére est la méthode de Jansson - Van Cittert
[87], sans doute la plus connue et dont la résolution de I'équation de déconvolution s'écrit

g——[H]jj:O, = {=(+§-—[H]jj,c:> f"*‘ ={""+g—[ﬂ]{f” (111 - 23)

FE™ = £ + g k)~ n) = £ k)') (IIL - 24)

ou w est un paramétre entre 0 et 2 ajouté dans le but d'accélérer la convergence.

La seconde est la méthode de Gold — Meinel [72][122] ot  est pris égala u = f” / [H]f" dou

By = ey 8 1 - 25
FO = 0 (1 - 25)

I11.6.3.1.2 Méthodes stochastiques

Le modele bayesien permet une modélisation statistique de la formation de l'image. P(f/g) est la fonc-
tion de densité de probabilité d'une image f étant donnée son observation g.

P(f/g)= Eﬁg{_)g(’g)%@ (11 - 26)

L'image f est estimée par la maximisation de P(f/g) qui peut étre effectuée de deux manieres. Le maxi-
mum de vraisemblance (maximum likelihood ML, ou maximum expectation EM) consiste a maximi-
ser P(g/f). La solution itérative appelée Richarson — Lucy [114][150] est donnée par

Ky = £(k)" ——ﬁ(—]‘l——}*hk} 1 - 27
f® f(){[k(k)*f(k),, Q) (1 - 27)
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La méthode du maximum a Posteriori [6] (MAP) maximise P(g//)P(f). La solution itérative s'écrit

n " g(k)
S = f(k) epo~—————~—n— - 1] * h(k)} (111 - 28)
h(k)* f (k)
HI1.6.3.1.3 Meéthodes proposées antérieurement
Les filtres de Wiener et de Lee ont ét€ employés pour la restauration des images de traitement.

Le filtre de Lee [31][105] est plus adapté au bruit multiplicatif. Nous ne l'avons pas testé. En revanche,
le filtre de Wiener qui est basé sur un modéle déterministe a ét€ testé. L'estimation de l'image originale
est donnée par la formule simplifiée [120] dans le I'espace des fréquences

H(u,v)
fH(u,v)[2 + 0'3‘,/0";

ot o, et afjr sont de la connaissance a priori estimée respectivement par la variance d'une région ho-

Fu,v)=G- (111 - 29)

mogéne de l'image et la variance d'une région contenant des structures anatomiques. L'introduction de
connaissance a priori sur le bruit est une sorte de régularisation.

171.6.3.1.4 Pseudo-PSF

Attendu que la réduction du bruit introduit de nouvelles dégradations, il en est tenu compte durant la
restauration. Une pseudo-PSF est estimée a partir d'image QC3-F lissées avec la méme méthode de
réduction du bruit que celle choisie pour I'amélioration des images portales, c'est-a-dire la moyenne
tronquée.

Le Tableau III 5 donne les valeurs des paramétres a, b, ¢ et d de I'équation de la MTF estimés pour les
quatre systémes et les différentes énergies. Nous rappelons que a’, b', ¢' et d' sont les paramétres cor-
respondants pour la PSF.

d =a\mb,b =1/72%,c' =cJmd,d' =1/7%d (111 - 30)

Conditions a b c d a’ b’ c’ d
SRI-100, 6MV  1.000 0.005 0.000 0.000  0.125 0.049 0.000 0.000
SRI-100, 10MV 1.001 0.009  0.000 0.000 0.164 0.084  0.000 0.000
iView,  6MV 1.014 0.016 0.000 0.000 0.230 6.200 0.000 0.000
iView, 1I0MV  1.008 0.015 0.000 0.000 0.219 6.725 0.000 0.000
Target, 6 MV  1.004 0.009 0.000  0.000 0.172 0.093 0.000 0.000
Target, 10 MV 0.999 0.010  0.000 0.000 0.174 0.096  0.000 0.000
Portal, 6 MV  0.654 0.011 0.034 0.296 0.329 2.922 0.119 0.104

Tableaun 11l 5 : Valeurs des parameétres des équations de la pseudo-MTF et de la pseudo-PSF
selon le systéeme d'imagerie et l'énergie.

Les fréquences de coupure des pseudo-MTF sont beaucoup plus petites que celles les MTF. 1l en ré-
sulte que les pseudo-PSF sont beaucoup plus larges que les PSF. Ce phénomeéne est bien décrit par les
valeurs des paramétres b qui sont divisées par 3 en moyenne entre la MTF et la pseudo-MTF. Le lis-
sage est donc bien pris en compte dans la pseudo-PSF. La pseudo-PSF pour le Target View a 25 MV
n'est pas disponible, la PSF sera utilisée pour la restauration dans ce cas particulier.

Les pseudo-PSF sont représentées par des matrices obtenues a I'aide d'un échantillonnage des courbes
identifiées, avec un pas correspondant a la taille des pixels a lisocentre pour la distance source
/détecteur utilisée lors de l'acquisition des images du fantéme QC3-F.
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I1L.6.3.2 Résultats

Dans un premier temps, la restauration a été testée sur des images de pelvis du fantdme Rando obte-
nues avec le SRI-100 pour une dose de 4UM a 10MV ayant subi une réduction du bruit par l'intermé-
diaire du filtre non-linéaire de la moyenne tronquée.

Les meilleurs résultats ont été obtenus avec 25 itérations pour l'algorithme de Jansson - Van Cittert
(17=1), 20 itérations pour l'algorithme de Gold — Meinel et 35 itérations pour l'algorithme du maximum
a posteriori. L'algorithme de Richarson — Lucy diverge. Ces nombres d'itérations ont été déterminés a
partir du critére de convergence. L'algorithme se termine lorsque le critére de convergence se stabilise
a une valeur.

Le choix de la méthode de restauration est basé sur le RSB. Les techniques utilisant un modele déter-
ministe restaurent généralement bien le signal mais sont trés sensibles au bruit. Les modéles stochasti-
ques préviennent le rehaussement du bruit, mais en revanche, la restauration n'est pas aussi bonne
qu'avec les méthodes déterministes. Le RSB et la valeur du critére de convergence (Tableau III 6) me-
surés sur les images de pelvis du Rando pour les différents algorithmes confirment ces résultats.

Méthode Wiener Jansson— Van Cittert Gold - Meinel Richarson Lucy Maximum a posteriori

RSB 47.75 12.84 12.77 Diverge 42.84
Critere 0.0109 0.0117 0.0247

Tableau I 6 : Résultats et comparaison des techniques de restauration.

La restauration effectuée par le filire de Wiener est meilleure que pour les autres algorithmes. Cela est
di a la régularisation de I'équation de déconvolution par de la connaissance a priori (variance du signal
et du bruit). Cependant, cette connaissance a priori est aussi le probléme principal de cet algorithme
pour la restauration des images portales. Sa valeur varie d'une image a l'autre et la variance du signal
est difficile & déterminer automatiquement. Il n'est pas envisageable de la remplacer par une constante
car le filtre de Wiener, dans notre cas, est trés sensible a cette valeur. Clest pour ces raisons que nous
avons décidé de choisir 'algorithme de restauration parmi les méthodes stochastiques.

Notre choix a done porté sur la méthode du maximum a posteriori puisque I'algorithme de Richarson
Lucy diverge. La Figure III 26 ¢ montre I'image restaurée par le maximum a posteriori apres la correc-
tion du fond et la réduction du bruit Figure ITI 26 b. Nous pouvons y voir le redressement des contours.
La Figure III 26 a quant 3 elle rend compte de la restauration avec ou sans modification de la PSF. 11
apparait que la pseudo-PSF permet une diminution du rehaussement du bruit, nous l'utiliserons donc
dans nos calculs par la suite. Enfin, la Figure III 26 d présente l'image segmentée résultant des prétrai-
tements. L'image brute ne livrait que trés peu d'informations qui par ailleurs étaient confondue dans le
bruit. Aprés nos procédures d'amélioration de la qualité des images, la segmentation permet l'identifi-
cation de nombreuses structures peu bruitées. De maniére quantitative, nous sommes passé de 30%
des segments appartenant & une structure a 65%.

Nous avons ensuite vérifié 'amélioration de la qualité de divers types d'images et validé les algorith-
mes employés. Le Tableau I 7 donne le nombre d'itérations requis dans chaque cas. Le nombre d'ité-
rations dépend de I'énergie. En effet, plus I'énergie est élevée plus la PSF est large, entrainant un nom-
bre d'itérations plus grand. Notons également, que nous n'avons pas fait de distinction selon la zone
anatomique.

SRI-100 iView Target View Portal Vision
6MV  10MV  6MV 1I0MV 6MV 10MV 25MV 6MV
Nombre d'itérations 10 35 3 4 10 10 25 7

Tableau 111 7 : Nombre d'itérations nécessaires selon le systéeme et l'énergie utilisés.
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—— Image restaurée (pseudo-PSF)
- [mage restaurée (PSF non modifiée)

Variations des niveaux de gri:

J —— Image lissée
1 i i L L L i 1 Ll
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Position (Pixel)

(c) (d)

Figure I 26 : Image de pelvis du fantéme Rando (SRI-100, 4UM, 10MV).
(a) Superposition des profils (matérialisé par une ligne noire sur l'image c) avant et apreés restaura-
tion. (b) Image aprés réduction du bruit. (c) Image apreés restauration. (d) segmentation de c.

La mauvaise qualité des images portales rend une restauration efficace difficile, cependant, cette étape
de notre méthodologie reste indispensable et utile pour le redressement des contours et 'augmentation
de la précision de la segmentation qu'elle induit. L'algorithme MAP présente aussi 'avantage de ne pas
nécessiter de connaissance a priori rendant ainsi la restauration simple et robuste dans tous les cas.
Enfin, la MTF s'est avérée tres stable dans le temps.

La Figure III 27, la Figure III 28 et I'annexe B montrent l'amélioration de la qualité d'images représen-
tatives et les segmentations résultantes. Nous avons expérimenté nos algorithmes sur les images des
fantdmes Las Vegas et Rando (pelvis, abdomen, téte) et sur des images de patients. La qualité de cer-
taines images prétraitées n'est pas trés bonne, néanmoins, elle est meilleure que celle des images bru-
tes. 11 reste parfois du bruit pouvant introduire des artefacts, en particulier sur les images du SRI-100.
Ceci est nécessaire afin d'éviter une perte d'information avant la segmentation. Il est également impor-
tant de rappeler que, bien évidemment, aucune amélioration ne peut ajouter de l'information dans les
images. Par conséquent, les prétraitements ne peuvent pas révéler des structures absentes dans les ima-
ges brutes.

Les pourcentages des segments appartenant a une structure ont été calculés pour chaque image de la
Figure III 28 avant et apres prétraitement (Tableau Il 8). Les résultats sont satisfaisants dans tous les
cas pour des doses d'acquisition faibles. En conclusion, nous avons donc amélioré, voire méme permis
la segmentation en augmentant le RSB et en "sauvant" la majeure partic de l'information contenue
dans les images.
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Figure 11 (@) () ©) @ ©
28 Pourcentage de segments appartenant a une structure Trous
Avant 7% 42% 26% 8% 8
Aprés 52% 59% 65% 33% 10

Tableau IXI 8 : Pourcentage de segments apparienant @ une structure avant et apreés prétraitement
et nombre de trous détectés sur une image du fantome Las Vegas.

Champ latéral patient Champ latéral patient ~ Champ oblique patient

Champ postérieur patient

Champ oblique fantéme Rando Champ latéral fantéme Rando

Figure I11 27 : Résultats qualitatifs de U'amélioration de la qualité des images portales de pelvis.

Les différentes zones anatomiques n'ont pas été considérées indépendamment par les algorithmes de
prétraitement. Cela pourrait signifier que la qualité des images n'est pas totalement optimisée pour tous
les cas. Cependant, une totale optimisation nécessiterait de déterminer les paramétres pour pratique-
ment toutes les images, ce qui est en contradiction avec l'automatisation du systéme. De plus, les ré-
sultats obtenus ne seraient certainement pas trés différents de ceux obtenus dans les conditions géné-
rales. En effet, les méthodes de la moyenne tronquée et du maximum a posteriori sont suffisamment

simples et robustes pour &tre employés dans tous les cas avec les seuls paramétres donnés Tableau I
7.

Le temps de calcul dépend de la taille de la fenétre utilisée pour la moyenne tronquée, ainsi que de la
taille de la matrice de la fonction de transfert du systéme d'imagerie et de la convergence de la restau-
ration. Sur Matlab avec un Pentium II 3 400MHz, Il est d'environ 2 min pour une image 200x200, une
fenétre 7x7, une fonction de transfert de taille 17x17 et 10 itérations de I'algorithme de restauration.
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Figure U1 28 : Résultats quantitatifs de l'amélioration de la qualité des images portales.

(ent haut : image brute et sa segmentation, en bas : image aprés prétraitement et sa segmentation)
(a) Pelvis postérieur sur le Target View a 25 MV, (b) Pelvis latéral sur le Target View a 6 MV,
(c) Abdomen postérieur sur le SRI-100 a 6 MV, (d) Téte latéral sur le Target View @ 6 M,

(e) image du fantome Las Vegas sur le Target View a 10 MV.

107



Chapitre 111 : Images de simulation et images portales Acquisition et qualité

IIL.7 Conclusion

Nous avons réalisé une bréve étude de la qualité des systémes d'imagerie portale puis, nous avons déve-
loppé une méthode en trois étapes pour 'amélioration de la qualité des images, réalisant une correction du
fond, suivie d'une réduction du bruit puis d'une restauration.

Le gradient d'intensité du fond est corrigé en premier pour ne conserver que les variations du signal brui-
té.

La réduction du bruit est utilisée pour préserver seulement le signal dans les images, tandis que la restau-
ration atténue le flou des images pour rehausser les contours. Le Tableau III 4 et le Tableau III 7 rappel-
lent l'initialisation des différents paramétres selon I'énergie et le systéme d'imagerie.

Seuls sont & déplorer des artefacts créés lors de la réduction du bruit. Toutefois, cet inconvénient est lar-
gement compensé par 'apport d'une amélioration significative lors de l'extraction des détails anatomiques
pour tous les systemes d'imagerie et toutes les zones anatomiques. De plus, les algorithmes de réduction
du bruit et de restauration sont simples et robustes. Ces techniques de prétraitement facilitent, et dans
certains cas, permettent la segmentation des images portales de contrble. Elles constituent la premiére
étape de la comparaison automatique des images et peuvent également étre utilisées pour améliorer la
qualité visuelle pendant les traitements.

Dans le chapitre IV, sera abordé le probléme de la détection des bords des champs de traitement, la vérifi-
cation de leur forme et leur recalage avec les bords des champs de référence.
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Chapitre IV

Détection, controle et recalage
des bords des champs

V.1 Introduction

Les bords des champs obtenus sur les images de traitement et les images de référence doivent étre ali-
gnés pour que les structures anatomiques qu'ils contiennent se situent dans un méme repére lié au cen-
tre des champs, et par conséquent, a l'isocentre. Cette étape est d'autant plus nécessaire que la position
et l'orientation du champ dans l'image peuvent varier d'une acquisition & l'autre en raison du jeu méca-
nique inhérent aux systémes d'imagerie.

Afin d'aligner les bords des champs, il faut tout d'abord délimiter les contours du champ de traitement.
La premiére partie de ce chapiire traite donc de la détection des bords des champs de traitement. La
procédure mise en ceuvre consiste en un suivi de ligne de créte dans l'image du gradient d'intensité. La
détection des contours est assez aisée car la plupart du temps, la limite des champs est bien distincte et
elle est plus marquée que les autres structures.

La seconde partie correspond a la vérification de la forme extraite & l'aide des bords du champ de
l'image de référence définis pendant la préparation du plan de traitement. Si la forme n'est pas correcte,
il faut en trouver l'origine puis prendre une nouvelle image et répéter la procédure.

La troisieme et derniére partie porte sur le recalage et les résultats obtenus avec les méthodes "chamfer
matching” et simplexe trés souvent utilisées pour I'analyse des images de radiothérapie.

111



Chapitre 1V : Détection, contréle et recalage des bords des champs

Acquisition |«

. Extraction des bords

Image de traitement .

. du champ de traitement
A 2§ 1/ 3 FOF ! g N s
ﬂ?a}c’{é gg lob C{]p atient - Amélioration de la qualité | Bords du champ de
mage de référenc ; : . A .
mage Ce;”’- erence | des images de traitement | lraitement

i
i

' Extraction des structures |
i anatomiques ‘

i
i

Vérification
de la forme

|
Image de traitement
préetraitée

[y

|

Extraction des structures |
=

Forme correcte
'

Structures de référence *
Structures 4 i T ; Bords du
L anatonuques i Recalage des bords
! v des champs (o
b Structures de traitement ) référence
, | Recalage des bords
X des champs

R@{;alage ‘o; i
v

Position du patient en 3D

Figure IV 1 : Extraction et recalage des bords des champs.

IV.2 Détection des bords du champ de traitement

L'objectif de la détection du bord du champ d'irradiation est la localisation de la projection des con-
tours du champ définis par la courbe isodose 50% de la dose maximale recue par le patient. Bijhold,
Gilhuijs et Leszczynski ont montré dans [18][62][107], que la définition dosimétrique du bord d'un
champ correspondait au critére du gradient maximum d'intensité dans la pénombre.

Les segmentations par morphologie mathématiques et seuillage de lintensité ou du gradient
[371[45][179] ont principalement été congues pour des images en double exposition. Par ailleurs, elles
ne prennent pas en compte la définition physique des limites du champ. Elles nous semblent par con-
séquent, moins bien adaptées a leur détection que les techniques basées sur le maximum du gradient
d'intensité.

IV.2.1 Méthode de détection

L'extraction des bords du champ de traitement est réalisée a l'aide d'un calcul de gradient d'intensité sur
I'image brute, comme dans la plupart des solutions proposées dans la littérature [18][37][51][62][64]
[107][117][121][179]]190]. Les points de contour sont ensuite obtenus par un suivi de ligne de créte
dans I'image du module du gradient’ d'intensité [107].

Nous avons volontairement négligé les dispersions du champ dans le fond car ce probléme n'apparait
pas sur les images que nous traitons. Aucune correction n'est donc apportée pour une éventuelle modi-
fication de la forme générée par le suivi.

' Les passages par zéro du laplacien donnent souvent des contours moins réguliers que le maximum du gradient [31] &
cause du bruit.
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Aucune segmentation n'est nécessaire. Il nous faut simplement connaitre l'ensemble des points de
contour, représentés sous forme d'une image binaire.

IV.2.1.1  Calcul du gradient d'intensité

Le module et I'orientation du gradient sont déterminés par un opérateur de détection de contour. Nous
avons observé sur nos images, que le filire de Sobel procurait des résultats bruités et sensibles aux
structures anatomiques situées & proximité des limites des champs. Parmi les opérateurs existants, nous
avons donc choisi le filtre de Deriche qui est le plus performant [31]{42][179]. Ce filtre détecte bien
les transitions lentes (flou, variations d'éclairement) et les contours de zones texturées, si les intensités
moyennes sont différentes de part et d'autre de ces contours. Il extrait particulierement bien les con-
tours de trés faible amplitude, y compris en milieu bruité. C'est la combinaison de deux filtres mono-
dimensionnels, effectuant chacun un lissage suivi du calcul du gradient dans les directions x et y. Le
filtre de Deriche est optimal pour un contour échelon dégradé par un bruit blanc. La dérivée A’ de sa
réponse impulsionnelle monodimensionnelle est la solution exacte de 1'équation de Canny (bonne dé-
tection, bonne localisation, réponse unique par contour) étendue aux opérateurs a réponse impulsion-
nelle infinie (IV - 1). Les filtres séparables bidimensionnels de lissage et de dérivation X(x,y) et Y(x,y)
sont donnés par (IV - 2) et (IV - 3).

W =cx-e M (v - 1)
—cx-e ML k- P
X(x,y) =t cx-e j lkaga|y]+1) e j V-2
. e oy e
Y(ry) = k (alxlﬂ) ew2 ] l cy-e j av-3)
Avec
c=—————————~(1—ia)2 et k= (1_6%)2'0[2

e 1+20-¢% —e ™™

Le parameétre a permet d'effectuer un compromis entre la suppression du bruit et une bonne localisa-
tion des contours. Plus & (a<1) est petit, plus le lissage est important. En revanche, la délocalisation
est d'autant plus perceptible que « est petit. Le choix de o dépend de l'image traitée et de l'information
recherchée.

11 faut aussi noter que l'opérateur de Deriche peut étre implanté de fagon récursive, évitant ainsi l'em-
ploi de masques de grande taille et les effets de troncature. Dés lors, le temps de calcul ne dépend pas
de la valeur «. La convolution de l'image I(x,y) avec le filtre X(x,y) est réalisée par l'intermédiaire des
lissages horizontaux Y de gauche & droite et ¥ de droite & gauche suivis des dérivations verticales R*
du haut vers le bas et R” du bas vers le haut de la maniére suivante

Y (x,p) =10,y -D)—bY*(x,y 1)~ bY" (x,y —2) IV - 4)

Y (x,y) = I(x,y+ ) =bY (x,y +1) =Y (x,y +2) IV - 5)

Sy =a- (' @y -1 (%) av-6)

R*(x,y) = a,8(x, )+ a,S(x ~1, )~ bR* (x —1,y) - b,R* (x ~2,¥) v -7

R (x,y) = ,S(x +1,y) + a,S(x+2,y)~ bR (x +1L,y) —b,R (x +2,) (IV - 8)
I(x,p)**X (x,y) = R™(x,») + R"(x,y) av-9)

Avec
by=-2-¢% b =¢"" a :~(l~e""‘)2 et

ay =(1—e"“)2/(1+2a-e‘“ —e"z"‘), a =a(a-1)-e¢", a,=aq-ab, a, =—ayb,
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La convolution avec le filire Y(x,y) se fait de la méme maniére. Enfin, le module et l'orientation du
gradient sont calculés a l'aide des équations suivantes

[V2Ge, )| = (TG ) # X (e, )Y + (T, ) 47 (3, ))° IV - 10)

arg(VI(x,y))= II((;; )) ::;((’;9; )) (v - 11)

IV.2.1.2 Suivi de contour

La seconde étape de l'algorithme est l'identification et la connexion des points de contour recherchés
pour délimiter le bord du champ de traitement.

Le suivi débute au point ol le module du gradient est maximum, dans la partie supérieure de 'image. 11
est effectué dans le sens des aiguilles d'une montre.

Les points du contour sont déterminés par 'orientation du point précédent, le module des points candi-
dats et le sens du suivi [107]. Le point suivant est le point dont la réponse a la détection de contour est
la plus forte parmi les trois pixels situés a droite ou & gauche, selon l'orientation du contour, autour de
la direction du gradient local (Figure I'V 2). Cette opération est répétée jusqu'a obtenir un contour fer-
mé. Le sens du suivi étant connu, nous considérons simplement 4 directions. Nous imposons aussi des
contraintes sur la forme du champ en ne permettant pas de variations brusques, ce qui n'autorise pas la
prise en compte des variations d'angles supérieures a 90°.

Orientation du gradient
/ g

e Point courant e g
& Points candidats

L

oy

@ Orientation du contour

Figure IV 2 : Choix du point suivant,

—g Sens du suivi

Afin d'éviter les erreurs causées par des structures anatomiques marquées, le sens du suivi est inversé
si le module du gradient devient trop faible [107].

IV.2.1.3  Description du bord du champ

Comme nous l'avons déja précisé le bord du champ est représenté par une image binaire du contour.
Cette image est crée au cours du suivi, en mettant & 1 les points retenus et en laissant les autres a 0.

IV.2.14 Choix du paramétre o

Le paramétre o a été fixé expérimentalement 4 0.8 pour effectuer un lissage modéré des bords et éli-
miner les petits défauts introduit par les lames d'un MLC par exemple.

IV.2.2 Résultats

Les champs que nous étudions dans nos travaux ne présentent aucune difficulté de segmentation. Clest
pour cela que nous avons simplifié les algorithmes existant dans la littérature. Il en résulte que notre
méthode n'est pas adaptée aux champs dispersés dans le fond ou ayant une trés large pénombre. Nous
avons comparé la forme des champs détectée par notre algorithme a celle calculée par le logiciel PIPS
(Portal image processing system) disponible dans le service de radiothérapie et qui est un des premiers
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logiciels commercialisés, dédié aux images portales. Il utilise une méthode permettant la correction des
distorsions locales du bord décrite dans 1'état de I'art (Chapitre 11.3.2.2). La Figure IV 3 présente la
détection des contours d'un champ ORL dispersé dans le fond au niveau de I'épaule. Une partie du
champ a été omise et le bord trouvé est treés accidenté dans cette zone. Nous pouvons remarquer que le
bord obtenu avec PIPS est plus régulier mais la dispersion n'est pas non plus prise en compte. La
Figure IV 4 montre le cas d'une pénombre trés large a laquelle s'ajoute l'irradiation d'une région dé-
pourvue de structures, ne contenant que de l'air. Le contraste entre l'air et les tissus biologiques est plus
important qu'entre le champ irradié et le fond. Il en résulte une segmentation irréguliére et des erreurs
de suivi. Ces défauts constituent par conséquent les limites de notre algorithme. PIPS n'a pas pu ex-
traire de contour.

Contoursdétectés
N

#gontours réels =
@ (b) %~

Figure IV 3 : Probléme de la diffusion du champ dans le fond.
(a) Contour donné par notre algorithme. (b) Contour donné par PIPS.

Contours réels

Figure IV 4 : Probléme de la pénombre,
Exemple de contour extrait par notre algorithme pour le traitement d'un sein au télécobalt.

Les images que nous traitons, nous le rappelons, procurent des résultats qualitatifs satisfaisants que
nous allons quantifier dans la suite. En revanche, le logiciel PIPS n'est pas adapté a nos images. Quel-
ques résultats sont proposés Figure IV 5. Nous avons estimé le taux d'échec grice au rapport du nom-
bre de champs non détectés ou faux, donnés par un expert, et du nombre d'images testées. Ces deux
chiffres sont indiqués entre parenthése pour chaque systéme d'imagerie. Le taux d'échec de notre dé-
tection des bords des champs est de 6% pour le SRI-100 (0/71 images tests), pour le iView (0/66 ima-
ges) et pour le Target View (0/102 images). Les images du fantéme Rando obtenues en 6 MV pose des
problemes sur le Portal Vision. Nous avons vérifié qu'ils proviennent du contraste modifié automati-
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quement par le systéme d'imagerie et de la nature du fantéme. Nous retrouvons dans ce cas le pro-
bleme de la dispersion du champ dans le fond. Pour éviter ce phénomeéne, il faudrait réajuster manuel-
lement le contraste. Par ailleurs, nous pouvons remarquer que la défaillance d'une ligne de détecteurs
comme sur la Figure IV 6 n'influe pas sur le résultat. Le taux d'échec est de 0% (0/203) pour les ima-
ges de patients et 7% (6/84) pour les images du fantéme sur le Portal Vision avec une définition auto-
matique du contraste. Une intervention manuelle permet de réduire ce taux a 0% dans tous les cas. Sur
Matlab avec un Pentium II 4 400 MHz, le temps de calcul est d'environ 30s pour une image de taille
200x200.

(@) ) |
©) j (@

Figure 1V 5 : Résultats caractéristiques de nos images.
(a) et (c) Contours donnés par notre algorithme. (b) et (d) Contours donnés par PIPS.

/—*—\_,_,-T\'rCZLW

Problémes de contraste

Défaillance
des détecteurs (a) b

Figure IV 6 : Probleme de contraste et conséquences sur l'extraction du bord du champ.
(a) Contour donné par notre algorithme. (b) Contour donné par PIPS.

Il nous faut a présent déterminer la précision de la position du contour. D'ordinaire, la position des
bords des champs est estimée a partir des profils' de dose sur des films radiographiques. Les bords des
champs sont placés & 50% de la dose absorbée dans une zone située au niveau de l'axe du faisceau.
Cette technique ne peut pas étre utilisée sur les images portales car ces images ne sont pas une repré-
sentation fidele de la distribution des doses recues. Dans le chapitre 111 nous avons montré 'hétérogé-
néité de la distribution des niveaux de gris et la présence de bruit liées aux systémes d'imagerie. L'em-
placement et I'amplitude du maximum de dose pouvant étre évalué dans ces conditions, est imprécis et
par conséquent non fiable.

! Le profil de dose correspond au profil de ligne et de colonne dans les images.

116



Chapitre IV : Détection, contrdle et recalage des bords des champs

Il n'est également pas aisé de quantifier réellement la précision de notre algorithme avec la taille des
champs demandés car l'incertitude est de I'ordre de 1 & 2 mm, ce qui correspond & 1 ou plusieurs pixels
selon le systéme d'imagerie. Cette incertitude peut aussi étre différente en x et en y et suivant la taille
de champ. Il serait nécessaire de contrdler la taille de chaque champ avec un film.

Nous avons vérifi€ que les tailles de champs détectés par notre méthode étaient situées dans l'intervalle
de tolérance de 2 mm sur la taille réelle. Le Tableau IV 1 donne les valeurs moyennes des différences
entre la taille mesurée et la taille réelle sur 23 images du SRI-100, 24 images du iView, 17 images du
Target View et 15 images du Portal Vision. Nous pouvons remarquer que seules les valeurs en y pour
le iView dépassent 2 mm, elles correspondent a une large pénombre. Comme nous I'avons déja cons-
taté la largeur de la pénombre influe sur I'efficacité de la détection. La moyenne importante obtenue en
X, comparée & la valeur en y, pour le SRI-100 est due a la taille des pixels plus importante en x
(0.816x0.528). Les résultats dépendent aussi beaucoup du systéme d'imagerie et semblent indiquer une
erreur systématique de détection en dehors des limites réelles. Nous avons vérifié cette observation a
l'aide de films, en tenant compte de l'incertitude de 0.5 mm sur la mesure de la taille du champ réel.
Nous en concluons que les bords des champs sont souvent extraits avec une erreur de 1 pixel au-dela
des limites, mis a part pour le Portal Vision pour lequel nous trouvons une précision de l'ordre du
pixel.

SRI-100 (10MV) iView (10MV) Target View (10MV) Portal Vision (6MV)

X (mm)  y(mm) x(mm) y(mm) X (mm) y (mm) X (mm) y (mm)
Moyenne 1.9 1.3 0.8 2.5 -0.6 0.6 0.2 0.5
Ecart type  £0.3 +0.4 +0.4 +0.3 +0.3 +0.7 +1.1 +0.9

Tableau IV 1 : Différences entre les tailles mesurées et réelles.

IV.3 Vérification de la forme du champ

La vérification de la forme du champ permet de révéler une erreur dans la disposition des lames quand
le MLC est employé. Lors de l'utilisation de caches, il peut y avoir une erreur de positionnement ou
une inversion des caches, ou encore une erreur de fabrication.

Des caractéristiques géométriques (Chapitre 1V.3.2) sont calculées a partir des champs de référence et
de traitement puis comparées pour valider la forme du champ irradié et poursuivre le processus de vé-
rification de la position du patient.

1V.3.1 Bords du champ de référence

Les bords des champs de référence sont fournis sous la forme d'un ensemble de coordonnées donnant
la position des lames. L'image binaire du contour est reconstruite a partir de ces données.

IV.3.2 Descripteurs de taille et de forme

Nous avons testé des descripteurs de taille et de forme proposés par Leszczynski [108], pour leur sim-
plicité et parce qu'ils se sont révélés efficaces. Il s'agit du périmetre P, de l'aire 4, de la compacité 7.

La mesure de la compacité de la forme est donnée par le ratio 7" défini comme
A
T = 472‘}7 (Iv-12)

Le descripteur T est de proche 1 si la forme avoisine celle d'un cercle et est proche de 0 si la forme est
tres irréguliere ou allongée.

117




Chapitre IV : Détection, contréle et recalage des bords des champs

A cette liste, nous avons ajouté les moments d'ordre 2 m,y, i, et my,

1 & 1 & 1 &
My = _—lez _xCZ?’ myy = _—’Zyzz __yCZ;, mxy = “—Zx,»y,« — XY (IV - 13)
K3 KT K5

ou X est le nombre de points dans le champ.

Iv.3.3 Vérification

Nous avons comparé les valeurs des descripteurs calculés pour la forme du champ irradié et celle du
champ de référence. La premiére étude a éié réalisée sur des champs carrés afin de controler la validité
et la stabilité¢ des valeurs. Les Graphe IV 1 a Graphe IV 6 mettent en évidence les variations impor-
tantes de la compacité et du moment m,, liée & une trop grande sensibilité. La variation de la compacité
est due a l'estimation du périmetre qui est d'autant plus mauvaise que le champ est petit. Nous considé-
rons que le périmétre, l'aire, les moments m,, et m,, peuvent &tre utilisés comme descripteurs. Il est
aussi intéressant de noter que 7T est toujours plus grand pour les champs irradiés car les tous les angles
sont lissés.
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Graphe IV 1 : Comparaison des valeurs du périmétre.
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Graphe IV 2 : Comparaison des valeurs de l'aire.
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Graphe 1V 3 : Comparaison des valeurs de T (compacité).
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Graphe IV 5 : Comparaison des valeurs de mi,.
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Graphe 1V 6 : Comparaison des valeurs de my,.

La deuxiéme étude consiste & déterminer, pour chaque systéme d'imagerie, les intervalles en dehors
desquels les valeurs des descripteurs indiquent une erreur de forme du champ irradié. Ce travail doit
&tre réalisé pour chaque EPID car la taille des pixels et la configuration du collimateur sont différentes.
Nous avons calculé les différences entre les mesures obtenues pour les champs de référence et les
champs irradiés validés au préalable (Portal Vision). Ces résultats montrent la variation des valeurs des
descripteurs pour des champs corrects. Nous pouvons donc en déduire les intervalles (Tableau IV 2)
dans lesquels les descripteurs détectent une erreur de forme. Dans le cas des champs carrés ou rectan-
gulaires délimités par les méichoires, les variations de périmétre sont faibles mais en revanche celles de
I'aire sont trés importantes surtout pour les grands champs. La direction principale d'inertie varie éga-
lement beaucoup. Les bords des champs obtenus avec un MLC ont un périmétre toujours plus grand
que la référence, du fait de l'accumulation des écarts pendant I'extraction des contours irréguliers. Ces
remarques sont identiques pour les autres systémes, seules les bornes des intervalles changent.

Périmétre (pixel) Aire (pixel) Mex My

Champs carrés

ou rectangulaires 1 “21UL15 +90[ | 100 -530]U[420 +oof | J-a0 70JU[45 +a0[ | -0 -BOJI[S5 +oof

Champs irrégu-

liers (MLC) J-00 25]0[60 +oof | ]-c0 75]U[580 +oo[ | J-e0 ~10JL[110 +oo[ | J-00 -5][80 +oof

Tableau IV 2 : Intervalles des valeurs des descripteurs montrant une erreur pour le Portal Vision.

Des erreurs de positionnement de méchoire et de lame ont été simulées en modifiant les contours de
référence. Ces erreurs sont quantifiées en pourcentage de surface par rapport a la référence exacte. Les
erreurs minimales détectées sont de l'ordre de +1% a £3% de l'aire de référence. Ces chiffres dépen-
dent de la forme et du type de modification effectuée. De plus, ils doivent tenir compte des tolérances
du matériel. Les moments permettent souvent de distinguer entre une erreur de positionnement des
méchoires en x ou en y. Hormis cette constatation, aucune régle n'a pu étre établie quant a l'utilisation
d'un critére particulier pour une erreur donnée. Une erreur est trouvée quand au moins une des valeurs
des quatre descripteurs se situe dans les intervalles spécifiés Tableau IV 2, pour les champs réguliers
(carrés ou rectangulaires) et les champs irréguliers obtenus avec le MLC. Ces intervalles ont été établis
en comparant les mesures obtenues pour des champs jugés corrects et les champs de référence corres-
pondants. Sur Matlab avec un Pentium II 4 400 MHz, le temps de calcul est d'environ 5s pour une
image de taille 200x200.
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IV.4 Recalage des bords des champs de traitement et de référence

Le recalage des bords des champs de traitement sur les bords des champs de référence donne une esti-
mation des paramétres A, 6, & et ¢, de repositionnement des champs I'un par rapport a l'autre.

Ce recalage est effectué avec la méthode appelée "chamfer matching" [63] sur les images de contour,
car d'apres notre étude bibliographique, nous pensons qu'elle est la plus fiable (Chapitre 11.4.4). Elle
consiste a utiliser une transformation en distance des bords de référence [26] pour apporter la notion
d'attraction entre les formes et définir la fonction cofit. La fonction cofit qui en résulte n'est pas une
fonction analytique. L'optimisation des paramétres doit donc étre réalisée avec un algorithme n'utili-
sant pas les dérivées. Nous avons choisi le simplexe (Chapitre 11.4.4) [134] car il est bien adapté a
'optimisation de solutions proches des valeurs initiales, ce qui est le cas pour le recalage des bords des
champs comme nous le verrons dans la suite.

1V.4.1 Transformation en distance

La transformation en distance est une approximation de la distance euclidienne de chaque point de
I'image au point de contour le plus proche. La forme considérée correspond a une vallée dans l'image
transformée. Les pixels du contour sont a 0 et les pixels du fond & 255.

Les distances globales sont obtenues par une propagation des distances locales a l'aide de deux mas-
ques séquentiels. Le premier masque est passé sur tous les points de l'image de gauche & droite et du
haut vers le bas, et le second de droite & gauche et du bas vers le haut (Figure IV 7). Borgefors [26]
recommande de choisir les distances locales a et b égales a 3 et 4. La valeur de sortie v;; des filtres
placés en (7)) est donnée par

vi,j = min (Vi+k,j+1 +Ck,1) (IV - 14)

(k. Demasque

ou v;;initial est I'image a traiter au point (i) et ¢, la valeur du masque en (k,/).

413 4! 03
3lo] [ [4]3]4] %
Masque 1 255 | 255 | 255 | 255 | 255 255 | 255 | 255 | 255 | 255 8|7 (61718
Sl Cupl € 255 [ 255 {255 1255 {255 2551255 | 255 2551 255 7 4 3 4 7
ol oo 25512551 O 255255 25512551 O 3 6 6 3 0 3 6
255} 255 1 2551 255 1 255 7 4 3 4 7 7 4 3 4 7
255 | 255 ] 2551255 | 255 8 7 6 7 8 8 7 6 7 8
Masque 2
Image résultant du passage Image finale le passage
€00 | Cou Image initiale du premier masque de la du second masque de la
& gauche vers la droite ef du droite vers la gauche et
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Figure IV 7 : Transformation en distance.

La Figure IV 8 illustre le résultat de la transformation en distance d'un contour.
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(2) | (b) =

Figure IV 8 : (a) contour et (b) transformation en distance.

1V.4.2 Définition de la fonction coiit

Les performances des fonctions cofit moyenne arithmétique, médiane, maximum et moyenne quadrati-
que ont été comparées par Gilhuijs dans [63]. D'aprés son étude la moyenne arithmétique donne les
meilleurs résultats. Nous nous sommes basés sur ces travaux pour déterminer notre fonction cofit.

Soit F'I'image des contours de référence aprés la transformation en distance et Cy la matrice des coor-
données des N points (P(x,y)) de contour du champ irradié, la fonction cotlt FC est calculée pour une
transformation T'\¢,,7,,6, 1) des contours de traitement donné P(x’,y") avec [63]

2 F(P)

Fc(tx,ty,9,1)=iﬂr (IV - 15)
7, 1,.0.4) 0 —sind /
ol I R Bl I (IV - 16)
Y sin@ cosf |y| |t

Nous avons modifié FC par l'intermédiaire d'une pondération des distances de 0 a 1 selon le pourcen-
tage d'appartenance des pixels au contour. Ces pourcentages proviennent de l'interpolation bilinéaire
des contours ayant subi la transformation 7. Nous avons choisi cette interpolation car c'est la plus sim-
ple et qu'elle ne crée pas de discontinuité des contours comme le ferait I'arrondissement des coordon-
nées des points transformés. La Figure IV 9 montre un exemple d'interpolation. La position des pixels
est donnée par leur centre pour les calculs.

Contours mitiaux Contours transformés

1 23 456 789 3 4 5 6 7 8 9
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| S |
(5,4)=1:(5,5)=15(5,6)=1:(6,4)=1; (2,4)=5.3%;(2,5)=67.75%:(2,6)=76.9%(2,7)=76.87%;
(7,4)=1 (3,4)=2.64%;(3,5)=99.26%:;(3,6)=24.38%(4,5)=93.72%;

(4,6)=6.66%:(5,5)=29.39%;(5,6)=3.08%

Figure IV 9 : Interpolation bilinéaire des contours transformés.
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La premiére conséquence de l'utilisation des pourcentages est l'obtention d'un résultat différent pour
chaque transformation méme infime. Les contours binaires seuls fournissent des images pouvant étre
identiques pour des transformations différentes. Ceci est particuliérement important pour la rotation 6
et les faibles translations possibles. La prise en compte du degré d'appartenance d'un pixel au contour
permet donc par extension une augmentation de la précision du recalage qui devient inférieure au pixel
en translation. L'expression de FC s'écrit alors
X Y
| 22 (F,y)-C'xy)) |
. x=l y=1 _

Fcle, ,,0,2) T (v - 17)
ou X et Y sont les tailles en x et en y des images, et C' 'image des contours de traitement transformés
dont les pixels sont pondérés par leur degré d'appartenance au contour.

IV.4.3 Simplexe

Nelder et Mead ont introduit la méthode du simplexe dans [134] pour la minimisation de fonctions a N
variables. Cette méthode présente I'avantage de ne pas nécessiter le calcul de dérivées, car dans notre
cas la fonction colit n'est pas une fonction analytique et I'estimation des dérivées n'est pas possible.

Le simplexe est une figure géométrique a N dimensions, correspondant & N paramétres a optimiser et
comprenant N+1 points de Py & Py. Dans notre cas, le simplexe est en quatre dimensions. Chaque vec-
teur P; est une solution possible et la valeur de la fonction cofit résultante est notée y;.

Cette technique requiert l'estimation des parametres pour le calcul du simplexe initial. Notre estimation
utilise les masques des formes a recaler. Ces masques sont crées a partir des contours dont l'intérieur
est fixé 4 1 et l'extérieur a 0. Les translations # et #, correspondent aux différences entre les coordon-
nées des centres de gravité des régions définies par les masques. La rotation O est égale a 0. L'échelle A
est estimée égale & 1, cependant, une correction est effectuée en x et en y pour prendre en compte les
différences de taille dues principalement a la pénombre, et par conséquent aux différents collimateurs.
Cette correction provient des équations identifiées lors du calcul de la taille des pixels (Chapitre I11.3)
de la forme (IV - 18). La modification de l'échelle en x et y est donnée par la formule (IV - 19). Il est
important de noter que les estimations des différents parametres sont proches de la solution optimale
du fait de la similitude des formes a recaler.

1

e — - (dv-18
Y taille pixel ( )

taille champ
taille champ + b - taille pixel

échelle =2 — (Iv -19)

L'ordre de grandeur des chiffres est important pendant les calculs car il est nécessaire que les variations
puissent étre équivalentes. Nous avons choisi de diviser les valeurs des translations par 100 pour obte-

nir des nombres ayant des évolutions compatibles au centiéme. Par exemple, 0.01 rad correspondent a
0.6°.

Les points initiaux P; a P, sont obtenus a partir de I'estimation des parameétres. Chaque nouveau point
est créé en modifiant les composantes du vecteur estimé. Le simplexe initial est important pour éviter
les maxima locaux. Nous avons proposé une procédure de choix des points, consistant a ajouter et
soustraire un nombre aux divers éléments du vecteur. Ce nombre est défini de mani¢re expérimentale
pour chacun des paraméires selon la convergence de l'algorithme vers la bonne solution. Il est de 10
pixels pour les translations, de 1° pour la rotation, et de 0.01 pour I'échelle. Chaque paramétre peut
donc prendre deux valeurs, ce qui nous donne un ensemble de 2™+1 points possibles. Le point supplé-
mentaire correspond a la solution initiale. Nous conservons les N+1 points ayant la fonction coiit la
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plus faible. Nous pouvons nous permettre le calcul de chaque point car le nombre de paramétres est
restreint.

Ce simplexe initial subit ensuite des transformations telles que des réflexions, des contractions et des
expansions le faisant converger vers la solution optimale (Figure IV 10). A chaque itération, le point
pour lequel la fonction cofiit est la plus élevée est remplacé par un point ayant une fonction cofit plus
faible, ceci, jusqu'a la convergence du simplexe ou des solutions.

Solution initiale P,
Calcul des P, et des Fi C,, =1, ,N+1 R

- ’ ~ P Simplexe initial
Détermination de P, : le point ayant la FC maximale 2
Détermination de P, : le point ayant la F'C minimale

—# Calcul du centre de gravité P des P, (i#h)
P =(l+a)P—aP
Calcul de y* p
- /" Réflexion
non Y l'>i);l? oui @ non
Remplacer P,
par P*
oui
non
P"=(ty)P —yP P = P, +(1- B)P
P Calcul de y™* Caleul de y*™*
>P - Ph/l _P . !
I
? non L 3k emplacer
P, Expansion les P, par
(B+£)/2
oui non
y b
[Remplacer P, par P**J [Remplacer P, par P*j [Remplacer P, par P**J
v
Minimum
atteint ?
Fin

Figure IV 10 : Algorithme du simplexe d'apreés [134].Exemples en 2 dimensions.

Cette convergence du simplexe est définie par son diametre qui devient de plus en plus petit. Le seuil
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d'arrét est fixé 4 10™ pour le diamétre du simplexe et I'écart entre les solutions. Les réflexions, les con-
tractions et les expansions sont conditionnées respectivement par les coefficients a, f et y. Nelder et
Mead recommandent de choisir a=1, =% et »=2 pour une convergence optimale.

IV.4.4 Résultats du recalage des bords des champs

Avant I'étude des cas réels, des tests de validation et de précision ont été effectués sur des contours
dont des décalages étaient connus.

IV.4.4.1 Tests de précision

La validité de notre algorithme a été vérifiée avec le recalage du bord de référence d'un champ carré et
d'un champ irrégulier sur eux-mémes aprés diverses transformations. Ce premier test nous permet
également de mesurer la précision du recalage dans le cas idéal ou les deux formes & comparer sont
identiques. Les valeurs simulées sont faibles car elles correspondent aux écarts possibles entre I'esti-
mation des paramétres et les paramétres optimaux. Les résultats du Tableau IV 3 et du Tableau IV 4
montrent une précision de recalage de l'ordre du 10°™ de pixel, du 100°™ de degré et du 100°™ pour
I'échelle.

Valeurs simulées Valeurs estimées
. . A o n R FC finale
Iy (pixel) 1, (pixel) (%) A f, f, 2] y)

1 0 0 1 0.95 0.00 0.0000 1.00 0.1648

0 1 0 1 0.00 0.95 0.0000 1.00 0.1648

0 0 1 1 0.00 0.00 1.0027 1.00 0.0056

0 0 1.5 1 0.00 0.00 0.5011 1.00 0.0087

0 0 0 1.1 0.00 0.00 0.0000 1.10 0.0067
0.5 0.5 1 1.05 0.50 0.50 1.0027 1.05 0.0026
-0.8 0.3 2 1 -0.76 0.28 1.9996 1.00 0.1360

Tableaw IV 3 : Précision du recalage du bord du champ carré de référence sur lui-méme.

Valeurs simulées Valeurs estimées
L . R . n R FC finale
i (pixel) 4 (pixel) (%) A , l 0 p)

1 0 0 1 1.00 0.00 0.0000 1.00 0.0062

0 1 0 1 0.00 1.00 0.0000 1.00 0.0051

0 0 0.5 1 0.00 0.00 0.5042 1.00 0.0029

0 0 1.5 1 0.00 0.00 1.4954 1.00 0.0180

0 0 0 1.1 0.00 0.00 0.0000 1.10 0.0047
0.5 0.5 1 1.05 0.50 0.50 1.0027 1.05 0.0042
-0.8 0.3 2 1 -0.80 0.30 1.9996 1.00 0.0086

Tableau IV 4 : Précision du recalage du bord du champ irrégulier de référence sur lui-méme.

La seconde série de tests vise a quantifier la précision du recalage des bords des images réelles (Figure
IV 11 et Figure I'V 12). Nous avons simulé des déplacements de champ avec les contours de I'image de
traitement pour le champ carré et le champ irrégulier. Les valeurs que nous présentons Tableau IV 5 et
Tableau IV 6 sont relatives, leur référence est la position aprés le recalage des champs sans simulation
de décalage. Nous pouvons tout d'abord constater l'importance de la différence des formes & comparer
sur les performances du recalage. Les erreurs mesurées sont les différences entre les valeurs estimées
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et les valeurs simulées dans les tableaux. Etant donnés les moyennes et les écarts type des erreurs, nous
pouvons assurer une précision de l'ordre de 1 pixel en translation, du 10°™° de degré en rotation et du
100°™ en échelle pour le recalage des images réelles. Les erreurs maximales correspondent & un échec
de l'optimisation dfi & la détection d'un minimum local. Le taux d'échec est déterminé dans la section

suivante.

(a) mELLL L (©

(d) (e)

®

Figure IV 11 : Etapes du recalage des bords des champs carrés. (a) Contour de référence.
(b) Transformation en distance du contour de référence. (c) Contour de traitement.
(d) Position initiale des contours. (e) Estimation des paramétres. (f) Contours recalés.

Valeurs simulées

Valeurs estimées

. . R A n N FC finale
I (pixel) ¢, (pixel) g A [, L, il
-1 0 0 1 -1.00 0.19  0.0000 1.0002  1.2359
1 0 0 1 0.89 1.08  0.1031  1.0002  1.6038
0 1 0 1 0.03 0.86  0.0000 0.9996  1.2127
0 0 1 1 0.17 002  1.0141 09971  1.2451
0 0 1.5 1 -0.11 008 15011  0.9984  1.2450
0 0 0 1.1 0.00 0.19  0.0000 1.1002  1.2346
0 -1 0 1.05 0.23 104 0.0000 1.0462  1.2454
0.5 0.5 0.5 1 0.50 0.69 05042  1.0000  1.2364
0.5 0.5 0 1.025 0.50 0.69  0.0000 1.0250  1.2372
0.8 0.3 2 1 021 2033 20054 09900 13237
Moyenne des erreurs  0.07 -0.17 -0.0128  -0.0018
Brreur: Ecart type des erreurs 0.1 034 00321  0.0032
Vaé:‘l‘gzrzlzgf:: " Erreur maximale 0.59 1.08  0.1031  0.0100
Erreur minimale 0.00 0.02  0.0000  0.0000

Tableau IV 5 : Précision du recalage pour les images du Portal Vision (champ 10x10, 6MV).

Valeur finale de la fonction coiit de référence : 1.7865.
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(a)

[
A

(d (e ®
Figure IV 12 : Etapes du recalage des bords des champs irréguliers. (a) Contour de référence.
(b) Transformation en distance du contour de référence. (c) Contour de traitement.
(d) Position initiale des contours. (e) Estimation des paramétres. (f) Contours recalés.

(b)

Valeurs simulées Valeurs estimées
. . N A n n FC finale
f (pixel) 1, (pixel) () A t, £ ) )

-1 0 0 1 -0.76 -0.20 0.0172  1.0043 1.7552
1 0 0 1 1.24 -0.20 0.0172 1.0042 1.7555
0 1 0 1 0.24 0.79 0.0172  1.0042 1.7554
0 0 1 1 0.00 0.00 1.0027  1.0000 1.7865
0 0 1.5 1 0.00 0.00 1.5126  0.9998 1.7865
0 0 0 1.1 0.25 -0.56 0.0172  1.1044 1.7551
0 -1 0 1.05 -0.02 -0.02 0.0172 1.0495  2.0657
0.5 - 0.5 0.5 1 0.50 0.50 0.5042  0.9999 1.7865
0.5 0.5 0 - 1.025 0.70 0.30 -0.0516  1.0293 1.7601
0.8 -0.3 2 1 0.78 0.78 20111  0.9995 2.1194

Moyenne des erreurs  -0.11 -0.07 -0.0065  0.0020

Brreur : Ecart type des erreurs  0.13 053  0.0211  0.0024

valeurs simulées -

. Erreur maximale 0.25 1.08 0.0516 0.0044
valeurs réelles

Erreur minimale 0.00 0.00 0.0027  0.0000

Tableau IV 6 : Précision du recalage pour les images du Portal Vision (6MV)
Valeur finale de la fonction coiit de référence : 1.2087.

IV.4.4.2 Taux de réussite - remarques

Nous avons établi le taux de réussite grace a la vérification par un expert des recalages effectués et a la
valeur finale de la fonction colit. Le taux de réussite est donné par le rapport du nombre de champs
recalés correctement et du nombre d'images testées. Ces deux chiffres sont indiqués entre parenthése
pour chaque systéme d'imagerie. Ce taux est de 100% pour le SRI-100 (11/11) et le iView (28/28). I
est respectivement de 86%, 93% et 94% pour le Target View (37/43), les images du fantéme Rando
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sur le Portal Vision (26/28) et les images des patients sur le Portal Vision (58/62). Le faible taux obte-
nu pour les images du Target View provient des changements d'échelle auxquels notre algorithme est
sensible. Nous avons observé une grande mobilité du champ, selon les trois directions, dans les images
obtenues par le Target View. La sensibilité de la technique aux variations d'échelle avait déja été sou-
lignée dans les travaux de Gilhuijs [62][63][64][65]. Une autre source d'erreur est une différence entre
la forme du champ de référence et de celle du champ de traitement. Les échecs survenus pendant le
recalage des images du Portal Vision sont causés par une distorsion des bords sous l'effet du réglage
automatique du contraste. La Figure IV 13 illustre ce phénomene. La déformation du champ visible en
bas a droite de I'image (Figure IV 13 a) peut cependant étre réduite en modifiant manuellement le con-
traste mais cela aux dépens de la visibilité des structures anatomiques. Une valeur résiduelle élevée de
la fonction cotit indique le plus souvent une dissemblance des formes recalées. Dans certaines études
[621[63] elle est employée pour détecter des erreurs de forme. Nous avons jugé plus intéressant de vé-
rifier la forme du champ avant le recalage pour réduire le temps de calcul et augmenter la fiabilité des
résultats.

(2) - (b) (©)

Figure IV 13 : Distorsion du bord du champ de traitement sur les images du Portal Vision.
(a) Contraste automatique. (b) Bords détectés pour le contraste automatique. (c) Contraste modifié.

Les résultats ne dépendent pas beaucoup des valeurs estimées en translation pour le simplexe initial.
En revanche, la rotation et encore d'avantage I'échelle jouent un rdle dans le succés du recalage. L'es-
timation de la rotation égale a 0° semble étre la meilleure solution et la correction de I'échelle que nous
avons proposée permet une amélioration générale de l'alignement des contours.

La reproductibilité des résultats a été appréciée sur une quarantaine de mesures, a l'aide du recalage de
champs irradiés sans qu'il y ait eu mouvement des systémes d'imagerie entre deux acquisitions. Les
écarts mesurés sont au plus de +0.1 pixel pour la translation en x, £0.2 pixel pour la translation en y,
+0.04° pour la rotation et £0.001% pour I'échelle. La différence des écarts entre les translations en x et
en y est sans doute due a la pénombre plus large en y qui entraine des incertitudes plus grandes.

Le temps de calcul dépend de la taille de I'image et de la rapidité de la convergence du simplexe. Sur
Matlab, il est de T'ordre de quelques minutes. A titre d'exemple, le recalage prend environ 3 min sur un
Pentium II 3 400MHz pour une image 200x200.

Nous avons également pu estimer la variation moyenne de la position du champ due 2 la rotation du
bras pour le iView, le Target View et le Portal Vision, les données concernant le SRI-100 n'étant pas
disponibles. Les valeurs présentées Tableau IV 7 mettent en évidence une plus grande stabilité de la
position du champ pour le bras a 90°. Les écarts les plus importants ont été observés pour les rotations
du champ. Le iView est le systéme le plus reproductible.
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Bras a 0° Bras 90°
Systeme - ixel) [, (pixel) 4 (%) A L (ixel) 7, (pixel) 4 () i
iView 0.2 0.3 0.08  0.000 0.1 0.3 0.0l  0.000
Target View 0.8 0.5 0.10  0.007 0.3 0.2 0.05  0.000
Portal Vision 0.3 0.6 021  0.008 0.4 0.1 0.03  0.002

Tableau IV 7 : Estimation du mouvement des systémes d'imagerie dii a la rotation du bras.

Une derniére mesure nous donne le décalage entre les champs a 0° et a 90° (Tableau IV 8). Le Portal
Vision est le systéme le plus rigide, aucune rotation et translation en y n'ont été trouvées. En revanche,
des variations non négligeables sont révélées pour le iView et le Target View.

Translation Translation Rotation

Systeme en x (pixel) eny (pixel) ®)

iView 5 6 0.2

Target View 5 2 0.4
Portal Vision 2 0 0

Tableau IV 8 : Décalage moyen relatif entre les champs a 0° et a 90°.

IV.5 Conclusion

Nous avons mis au point une procédure de détection, vérification et recalage des bords des champs.

La segmentation des bords des champs est inspirée d'une technique décrite dans la littérature et que
nous avons simplifiée. Nous détectons les contours par le calcul du gradient d'intensité et un suivi de
ligne de créte. Le taux de réussite de la segmentation est de 100% dans les conditions standards.

La vérification de la forme du champ irradié utilise les descripteurs de forme que sont le périmétre,
l'aire, I'orientation de la direction principale d'inertie et les moments d'ordre 2. De variations de +1% a
1+3% de l'aire de référence ont pu étre décelées.

Le recalage des champs dans un méme repére est réalisé grice a une transformation en distance des
contours de référence permettant le calcul d'une fonction colit. Les paramétres de translation, de rota-
tion et d'échelle optimaux sont estimés avec la méthode du simplexe. Il nous est possible mesurer la
position relative de deux champs avec une précision de 1 pixel en translation, 0.1° en rotation et
0.001% en échelle et une incertitude de 0.1 a 0.2 pixel, 0.4° et 0.001%. Le taux de réussite dépend du
systéme d'imagerie et varie de 86 & 100%.

Les valeurs des translations en x et en y, ainsi que la rotation et I'échelle des champs mesurées per-
mettent la création d'un référentiel commun pour la mesure de la position du patient par rapport a la
référence décrite dans le Chapitre VI. Mais avant cette derniére étape, il est nécessaire de segmenter le
contenu des champs pour en extraire les structures anatomiques comme nous le proposons Chapitre V.
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Chapitre V : Segmentation des structures anatomiques

Chapitre V

Segmentation des structures anatomiques

V.1 Introduction

Notre stratégie est fondée sur le choix du modele de représentation des objets & recaler. Nous avons
choisi de modéliser les structures anatomiques par le contour des os. L'étape de segmentation est donc
essentielle dans ce travail de recherche car c'est elle qui va conditionner la qualité du recalage, et par
conséquent, l'intérét de notre méthode.

L'amélioration de la qualité des images de traitement, aprés la détection préalable des bords du champ
de traitement, permet leur segmentation. Les structures anatomiques ainsi extraites sont comparées a la
référence (Figure V 1).

Les structures de référence proviennent de la segmentation d'un film de simulation numérisé ou d'une
DRR. De toute l'information contenue dans ces images, nous ne souhaitons conserver que des formes
spécifiques correspondant aux limites des structures osseuses qui sont susceptibles de ressortir sur les
images portales. Nous avons donc établi des modéles généraux pour une reconnaissance de forme par
l'intermédiaire d'un recalage d'objets déformables. La segmentation des images de référence est effec-
tuée une fois pour toute avant les séances d'irradiation. Cette opération fait partie de la préparation du
traitement.

En revanche, la segmentation des images portales prétraitées doit &tre réalisée sur une nouvelle image
chaque fois que I'on souhaite vérifier la position du patient. Cette étape exploite la connaissance a prio-
ri sur la forme caractéristique des os du patient déterminée par la segmentation des images de réfé-
rence.
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Figure V 1 : Extraction et recalage des structures anatomiques.

V.2  Champ de référence

Le champ de référence est défini par une radiographie de simulation ou une DRR, c'est-a-dire un
champ de simulation. Ces deux types d'images ont tous deux leurs avantages et leurs inconvénients
mais la DRR devrait bient6t étre privilégiée pour les raisons énoncées ci-aprés.

V.2.1 Radiographie de simulation

L'avantage des images de simulation (Figure V 2)
est leur bonne résolution (au minimum 0.34 mm)
et la représentation fidéle de toutes les structures
osseuses présentes.

En revanche, les tissus mous ainsi que la croix
(réticule) de centrage rendent le traitement infor-
matique de I'image plus difficile. De plus, il peut y
avoir des écarts entre la position du patient au si-
mulateur et celle de l'examen scanner utilisé pour
I'étude dosimétrique. D'autres inconvénients inter-
venant sur la précision du recalage doivent aussi
étre pris en compte tels que la détermination du
centre du champ et l'orientation du film qui n'est
pas immuable lors de l'acquisition de la radiogra-
phie et de sa numérisation.

Figure V 2 : Image de simulation.
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V.2.2 DRR

Les DRRs (Figure V 3) quant 4 elles ne sont pas perturbées par le
fond (détails non osseux) ni la croix au centre de l'image. Elles ne
présentent pas de probléme d'orientation du champ et de différence
de position par rapport a la dosimétrie. Les DRRs ont aussi 'avantage
d'étre directement des images numériques.

L'inconvénient des DRRs est leur mauvaise résolution (environ 1
mm) et les pertes d'informations sur les structures anatomiques dues
a la reconstruction des images a partir des coupes scanner.

Figure V 3 : DRR.
V.3  Modéle patient général
Le champ de référence contient un grand nombre d'informations qu'il faut de réduire a l'utile. La con-
naissance a priori de la forme et de la position respective des différentes structures osseuses permet
d'interpréter efficacement les images. Nous avons choisi de créer un modéle patient général représen-
tant les formes susceptibles d'étre retrouvées a la fois dans I'image de référence et dans l'image de trai-
tement pour une région donnée de l'organisme.

Ce modele doit pouvoir étre déformé afin de s'adapter a la forme des os de chaque patient. Dans la
bibliographie (Chapitre 11.3.1), nous avons noté l'existence de trois types de modéles déformables :
paramétrique, élastique et stochastique. Etant donné que nous connaissons l'allure globale des contours
des os mais pas leur localisation, nous avons laissé de c6té les modéles élastiques. Les modéles para-
métriques, quant & eux, impliquent une définition précise des contours par des formes simples avec de
préférence un nombre réduit de paramétres. Les structures anatomiques que nous considérons ne satis-
font pas aisément a ces conditions, nous avons donc choisi un modéle stochastique conduisant 3 une
représentation de la forme recherchée par une image binaire, appelée gabarit. Cette modélisation per-
met une plus grande complexité des formes et des déformations, que les modéles paramétriques. Elle
est facilement généralisable a tout type de formes et bien adaptée a la reconnaissance de structures

parentes complexes.
Branche iliopubienne
‘ Symphyse pubienne
Trou obturateur gauche D G Trou obturateur droit
N

S/

Figure V 4 : Quatre formes constituant le modeéle général d'un pelvis postérieur (0° en procubitus).

ranche ischiopubienn:

Ischion

Le modéele général est constitué a partir des radiographies des cing patients que nous étudions. Le mo-
dele aurait pu étre établi 4 partir d'une seule radiographie, cependant nous voulions une forme globale.
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De cette maniére nous pouvions apprécier les différences entre les patients. Nous avons mesuré des
variations de taille maximum d'environ 1 cm. Les formes et les orientations sont légérement différentes
d'un patient a l'autre. Les contours des os sont extraits manuellement sur chaque image afin d'en retirer
des formes moyennes et leurs positions relatives. Le modéle est non paramétré, c'est une image binaire
2D composée de contours fermés ou non décrivant des formes noires sur un fond blanc.

Le choix des structures d'intérét dépend des indices anatomiques visibles dans les images portales de
contrdle. Avec l'aide du corps médical, nous avons défini les modeles correspondant aux différents
champs utilisés dans le protocole de la radiothérapie conformationnelle de la prostate. La Figure V 4
montre les formes caractéristiques d'un pelvis vu de face. Ces diverses formes sont considérées sépa-
rément et repérées par les différentes couleurs. Figure V 5 et Figure V 6 représentent respectivement
les modeles latéraux et obliques.

Téte fémorale gauche / Os aque

Téte fémorale droite

\ Echancrure sciatique

-Symphyse pubienpe %@ _ " Grand trochanter

Trou obturateur | | T Tubérosité ischiatique

Branche ischiopubienne ™

Contours fémurs «7

Figure V 5 : Formes constituant le modéle général d’un pelvis latéral (270° en procubitus).

Toit du cotyle gauche™-.,
RE -  Branche Toit du cotyle droit
~_ iliopubienne l
X
1\‘%‘

Téte fémorale droite

Ischion

Figure V 6 : Formes constituant le modéle général d'un pelvis oblique (45° en procubitus).

Bien évidemment, un modéle général semblable peut étre défini pour tout autre traitement. Le modéle
patient général constitue la connaissance a priori introduite dans la segmentation des images de réfé-
rence.
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V.4  Segmentation de I'image de simulation

L'objectif de la segmentation des images de simulation est I'extraction du pourtour des os. Nous
n'avons pas retenu les techniques d'approche région [31] en raison de I'hétérogénéité de la représenta-
tion des os et tissus mous dans une radiographie. Nous avons testé un certain nombre d'attributs, ainsi
que leurs combinaisons, basés sur les niveaux de gris, la présence de contours d'aprés 'amplitude des
variations de niveaux de gris, les textures avec les matrices de cooccurrence (homogénéité, inertie,
entropie, contraste) et les statistiques locales qui sont la moyenne et la variance des niveaux de gris
dans les domaines correspondant & une direction donnée dans une région. Aucun d'entre eux n'a permis
une distinction efficace entre les os et les tissus mous. Les mesures de similarité sont complexes car les
images ne sont pas composées de régions bien distinctes. De plus, il est trés difficile de prendre en
compte le fait que l'intensité des niveaux de gris varie selon 'épaisseur des os traversés. La segmenta-
tion que nous proposons est basée sur une approche contour, car elle nous semble plus adaptée a une
localisation du bord des os.

Une détection de contour permet tout d'abord d'extraire les segments de l'image brute. Les images de
référence ne subissent aucun prétraitement hormis les images de simulation nécessitant un réajuste-
ment de l'orientation du champ. Ensuite, afin d'éliminer les segments inutiles nous procédons a un re-
calage du modele patient général déformé sur l'image des segments détectés. En effet, le modele géné-
ral représente une forme générique qu'il est nécessaire de déformer afin de l'adapter a la forme spécifi-
que du patient considéré. La segmentation de I'image de référence correspond au modéle général dé-
formé qui devient alors le modéle patient de référence utilisé ultéricurement pour la détermination de
la position du patient.

V.4.1 Détection des contours — segmentation bas niveau (bottom-up)

Nous conservons l'opérateur de Deriche', déja utilisé pour la détection des bords des champs, comme
estimateur du module et de 'argument du gradient d'intensité. Les raisons de ce choix sont les méme
que précédemment. Tous les parametres de réglage de la segmentation bas niveaux, dont ¢, sont fixés
dans la partie (Chapitre V.4.1.3) car ils dépendent les uns des autres. Ainsi que nous l'avons déja préci-
sé dans le (Chapitre IV.2.1), un contour peut s'interpréter comme une ligne de créte dans l'image de la
norme du gradient. Les structures anatomiques sont donc localisées par un suivi de contour. Cette
technique de suivi ayant déja fait ses preuves pour la détection des bords des champs de traitement,
nous n'avons pas jugé nécessaire de tester d'autres méthodes. Pour éliminer I'influence de la marque du
réticule dans les calculs, les images de simulation sont divisées en quatre et les points situés sur un
intervalle de 15 pixels autour des lignes médianes des radiographies ne sont pas pris en compte. Les
effets de bord génants introduits par l'opérateur de Deriche sont supprimés par I'ajout de marges obte-
nues par symétrie Figure V 7.

Symétrie

Figure V 7 : Décomposition des images de simulation et marges.

! Méthode décrite dans le Chapitre IV.2.1.1.
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Dans le cas présent de la détection des structures anatomiques, le suivi n'est pas réalisé exclusivement
sur l'image en niveau de gris du module du gradient, mais au contraire, principalement sur une image
binaire. Cette image binaire correspond aux maxima locaux de la norme du gradient, qui entrent dans
la définition d'une ligne de créte et par conséquent, constituent la base des segments. Les segments
sont alors construits en parcourant les maxima locaux et en liant les portions d'un méme segment par
un suivi sur l'image du module en niveau de gris. L'utilisation des maxima locaux permet de parer au
probléme du choix des points de départ des segments, et en particulier de ne pas oublier des structures
potentielles.

V.4.1.1 Extraction des maxima locaux de la norme du gradient d'intensité

L'extraction des maxima locaux de la norme du gradient permet d'obtenir les contours fins a la base
des segments.

Un point (x,y) du gradient est un maximum local si son module ”V[ (x, y)u est supérieur aux modules
[¥:] <t 7]
par interpolation linéaire a partir des images des contours verticaux 0I/dy et horizontaux I/ox .

. s lal(x y) lal(x 0 S (CS DI () NN (€5 ) P () 19

des points situés de part et d'autre dans la direction du gradient. ”@” et ”\72“ sont calculés

[61(x, )2 =[0I (x, )/

|[€7 |= E%’%% G-ty + 1)+ e VG-
= O e, DI 0

o i) lalgy’y)‘, algc;y) < ()etalg;y) >0 ou 91%’-}’—120&?-{(—@< 0
7, - M.um_m Fif+ *af<x°yl)a/ j({j,‘y lf/gyi /2 191, 1
e B LR

De méme, }161“ et “f]z“ sont calculés pour les configurations .

L'extraction des maxima peut étre effectuée a 'aide d'un échantillonnage de l'orientation du gradient (4
ou 8 directions), cependant le résultat est un peu plus bruité (Figure V 8 b).

Sl

RIE

(a) (b)

Figure V 8 : Extraction des maxima locaux (a=0.5) avec
(a) une interpolation et (b) un échantillonnage des directions.
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V.4.1.2 Extraction des segments

La méthode d'extraction des structures anatomiques procéde par une recherche des extrémités des
segments, un suivi des contours binaires et une jonction des segments appartenant au méme contour.

Les segments trop petits ou dont la moyenne du module du gradient est trop faible sont ensuite ¢limi-
nés.

Les extrémités sont des points de l'image des maxima locaux ayant 1 ou 2 voisins. Tous les points
n'ayant qu'un seul voisin sont des extrémités. En revanche, dans le cas de deux voisins seules les con-
figurations présentées Figure V 9 correspondent a des extrémités.

2 Extrémité
Voisins

Figure V 9 : Configuration du voisinage d'une extrémité dans le cas de deux voisins.

Le suivi des contours binaires consiste a rechercher les voisins pour chaque maximum local et consti-
tuer de cette sorte un segment au fur et a mesure de la détection de ces nouveaux points. Si pour un
point il n'existe aucun voisin, nous passons a un suivi de ligne de créte sur l'image du module du gra-
dient d'intensité jusqu'a atteindre un maximum local. Si aprés un certain nombre de points ainsi suivi
aucun lien n'a pu étre établi avec un auire groupe de maxima locaux, ou si le module du gradient est
trop faible, le segment est terminé. L'algorithme débute alors un nouveau suivi tant que toutes les ex-
trémités n'ont pas été testées. Il faut aussi prendre garde aux contours fermés et aux bords de I'image.
La Figure V 10 récapitule les étapes de I'extraction des segments.

[Recherche des extrémitésj
I

A—~{Nouveﬂe extrémitéj

|
F—{Sum des maxima locaux ) —

g—‘nm{ Compt=0 ]

|

on—{ Suivi du module du gradient ]

Compt>seuil ?
Module<seuil ?

non
non
@‘nm{ Compt=compt-+1 ]
oul oui 7‘
oui oui
[Fin du segment}' oui

}
——{Mise a jour des extrémités>

Figure V 10 : Extraction des segments.
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V.4.1.3 Résolution de I'image de simulation et paramétre de segmentation bas niveau

Etant donné que les résolutions des images de simulation et de traitement sont différentes, les structu-
res anatomiques ne peuvent étre recalées qu'a la résolution la plus basse, c'est-a-dire celle de I'image
portale. Nous avons souhaité vérifier s'il y avait perte importante d'information sur les contours a la
suite du sous-échantillonnage de l'image de référence, permettant la réduction de sa taille a celle la
taille de I'image portale. Le sous-échantillonnage est réalisé par une interpolation bilinéaire et un reé-
chantillonnage des images de simulation. Sachant que le choix du paramétre o de Deriche dépend de la
résolution de l'image, nous avons testé diverses valeurs de a pour les différentes résolutions, d'ou les
différentes tailles d'image, sur les simulations du fantdéme Rando et d'un patient. La valeur optimale de
o est également déterminée pour les DRRs.

La taille minimale des segments (s1) et la longueur maximale pour la jonction de deux segments (s2)
ont été fixées expérimentalement selon la résolution de I'image. Pour la résolution initiale, s1 est égal a
100 et s2 est égal a 6. Pour I'image sous-échantillonnée, s1 est égal a 50 et s2 est égal & 3. La décom-
position des images de simulation en quatre régions permet l'introduction de contraintes sur les bords
des lignes de divisions pour prendre en compte des segments au contact des bords ayant une taille infé-
rieure de moitié a sl, et de conserver ainsi des structures importantes, telles que les trous obturateurs,
coupées par les bandes blanches. Le seuil (s3) donnant la valeur minimale de la moyenne du module
du gradient dans les segments est déterminé d'aprés l'allure des histogrammes Graphe V 1. La valeur
de s3 est fixée au niveau de gris correspondant & l'abscisse du pic dans I'histogramme pour les images
de simulation, et 4 la moyenne des niveaux de gris de I'image pour les DRRs.

N Histogramme du module du gradient Histogramme du module du gradient
d'intensité (radiographie) d'intensité (DRR)
T T T T H M“ T T H T
oy ® 100 150 200 2500 50 100 150 200 250
s Niveau de gris s3 Niveau de gris

Graphe V 1 : Histogrammes caractéristiques du module du gradient pour les images de simulation.

Les radiographies de simulation, du fantéme Rando et d'un patient, ayant servi & nos expériences sont
montrées Figure V 11.

(@) ) "(©) @

Figure V 11 : (a) Fantome Rando/résolution normale s1=50-100 (50 : taille minimale des segments
au niveau de la marque du réticule, 100 : taille minimale des segments dans le reste de l'image),
§2=6, s3=3. (b) Fantome Rando /sous-échantillonnage s1=25-50, s2=3, s3=3. (c) Patient/résolution
normale sI=50-100, s2=6, s3=5.(d) Patient/sous-échantillonnage s1=25-50, s2=3, s3=5..
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Les résultats de la segmentation des radiographies de simulation et des DRRs, selon a et la résolution,
sont montrés de Figure V 12 4 Figure V 15. A l'aide des différentes images, nous illustrons les étapes
de détection des maxima locaux et d'extraction des segments. Afin de ne pas perdre d'information sur
les contours, pouvant intervenir a la suite du sous-échantillonnage des radiographies de simulation, la
segmentation bas niveau est effectuée avant le redimensionnement des images avec 0=0.5. Pour ce qui
est des DRRs, a=0.5 est également un bon compromis entre le lissage et la détection des contours.

i ¥ %

FASAN "',‘f)\f_——

l\';fé\)\. 4, (s 3/ N

AV

PO r

Alfe e

7 ; 5

4

\ e —n
-,

\

Ne S
.\\! %:\ \ _\\c\ ‘__,, 5\\%\ - _;x».,_

\(__1, ‘79?
z \ J/n Uk /4«;/ 3
\ ~..\

N,
IS f& \\\f\‘\/ M )
- ¢ A “ i

..................... ' L “gm PAN]

Figure V 12 Segmentation bas niveau de la radiographie de simulation du fantome a la résolution
normale. (a) 0=0.3, (b) a=0.5,(c) o=0.8, (d) c=I.
En haut : avant extraction des segments. En bas : apreés extraction des segments.
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Figure V 13 : Segmentation bas niveau de la radiographie de simulation du fantome sous-

échantillonnée. (a) o=0.5, (b) 0=0.8, (c) a=I, (d) a=2.
En haut : avant extraction des segments. En bas : aprés extraction des segments.
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Figure V 14 : Segmentation bas niveau de la radiographie du patient a résolution normale.
(a) =0.3, (b) o=0.5, (c) a=0.8.
Segmentation bas niveau de la radiographie du patient sous-échantillonnée.
(d) a=0.5, (e) o=0.8, (f) o=I.

Patient
s1=50, s2=3, s3=39

Figure V 15 : Segmentation bas niveau d'une DRR a la résolution normale.
(@) o=0.3, (b) 0=0.5, (c) a=0.8.
En haut : avant extraction des segments. En bas : apreés extraction des segments.
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V4.2 Recalage d'un modéle déformable — segmentation haut niveau (top-
down)

Cette étape de la segmentation va permettre de rechercher dans l'image de référence les formes des
structures choisies pour le recalage. Les différentes formes génériques vont étre déformées par une
transformation paramétrique et recalées par la minimisation d'une fonction colit sur les contours osseux
étudiés [86] avec une approche multirésolution & deux niveaux. La méthode a été validée sur une
forme simple puis appliquée aux images de référence.

V4.2.1 Transformation paramétrique

Les transformations subies par l'image sont des translations en x et y, des changements d'échelle en x et
¥, une rotation, ainsi que des déformations locales définies par une fonction paramétrée.

La fonction de déformation locale [86] agit par torsions, étirements et rétrécissements locaux des con-
tours du modéle (Figure V 16). Elle est continue, bijective, préserve les connexions (transformation
homéomorphique) et résulte en un vecteur déplacement 2D pour chaque point de l'image (a,b), noté
D(a,b). Les coordonnées des points du modéle doivent appartenir a l'intervalle [0,1] afin de pouvoir
considérer I'image comme un carré unité. Soit (a',b") les coordonnées du point (a,b) aprés transforma-
tion

(d.b) =(a,b)+ (D" (a,b), D’ (a,b)) (V-1)

ou D'(a,b) et IY(a,b) sont les composantes en x et en y du déplacement D(a,b). De méme, dans la
suite, nous utilisons x et y en exposant pour définir les composantes en x et en y des divers vecteurs.

Les composantes du vecteur déplacement sont continues et doivent satisfaire aux conditions de bord
suivantes :

D*(0,b) = D*(1,b) = D*(a,0) = D’(a,]) = 0 (V-2)

Il est assez classique de considérer le déplacement en chaque point de la grille formant 1'image comme
un champ aléatoire de vecteurs bidimensionnels. Le choix de la fonction de covariance détermine le
degré de régularité de la transformation.

Il est important de souligner qu'un champ aléatoire, choisi gaussien, est une variable aléatoire de di-
mension infinie, en conséquence, il peut étre simulé par une approximation en dimension finie. Si les
vecteurs propres et les valeurs propres de la fonction de covariance sont connues, une approximation
du champ peut étre obtenue par un développement de Karhunen-Loeve selon les valeurs propres les
plus grandes.

Dans [5], il est proposé de choisir un noyau de covariance de type opérateur différentiel et plus parti-
culiérement, de choisir le noyau inverse des fonctions de Green. Dans ce cas particulier, et compte

tenu des conditions aux limites, les vecteurs propres sont connus et constituent une base orthonormale
de L

{e,fm (a,b) = (2sin(7ma)cos(zmmb),0) (V-3)

e (a,b) = (0,2cos(zmma)sin( mb))

ol m et n sont des entiers correspondant a l'ordre de la transformation. M et N sont les valeurs maxi-
males de m et n, plus M et N sont élevés, plus la déformation est complexe (Figure V 16).

Le champ des déplacements est déterminé par 1'ensemble des projections & du vecteur de déplacement
sur la base orthogonale. Le paramétre £ représente l'ensemble des paramétres de la déformation.
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£={g.e mm=12,. (V- 4)
M N gx % oLy
Dg ( a, b) = ZZ gmn enm/?’+ gnm o (V N 5)
B m=1 n=1

mn

Ou /’t,,m=a7z2(n2+m2) sont des constantes de normalisation correspondant aux valeurs propres.
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Figure V 16 : Exemple de déformation : (a) sans déformation, (b) d'ordre 1 (M=N=1),
(c) d'ordre 2 (M=N=2), (d) d’ordre 3 (M=N=3),
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La transformation paramétrique globale est réalisée en effectuant une rotation de I'image d'un angle 6,
puis une déformation locale avec l'ensemble des paramétres £, puis les changements d'échelle (57,5”), et
enfin les translations (&",&”). L'image résultante est obtenue par interpolation bilinaire’.

(@, b)) = (s*,5%)- [(a,b) + D,;.(Rg(a,b))]—% (d*,d”) (V-6)

V.4.2.2 Fonction coiit et paramétres

Une des approches possibles, souvent conseillée dans la littérature, est l'utilisation d'une approche
bayesienne pour la définition de la fonction cofit [86]. Cette méthode s'est révélée performante pour
notre application. Nous souhaitons maximiser la densité de probabilité a posteriori du modéle déformé
T, c'est-a-dire la densité de probabilité d'avoir une certaine valeur des paramétres correspondant a

I'image 1 observée P(g,@,éj,_cj 1 ) La régle de Bayes nous donne

- Pls0.£.d) Pls.6,£.d)
- P()

Pls,0,£.d|1

V-7

V.4.2.2.1 Distribution a priori

La distribution a priori est la densité de probabilité d'avoir des valeurs données des paramétres. En
d'autres termes, elle représente la probabilité d'obtenir une forme particuliére du modéele déformé.
Nous considérons que tous les paramétres sont indépendants, nous pouvons donc écrire

Pls,0.£,d)= P(s)- P(6)- PI¢)- P(d) (V-8)

Plus les valeurs des paramétres &,, sont grandes, plus la déformation est importante. Par conséquent le
modéle déformé ne ressemble plus au modéle général au-dela de certaines valeurs des &,. Les petites
déformations doivent étre privilégiées par rapport aux grandes. Une densité de probabilité est donc
introduite pour les paramétres &, définis comme tous indépendants et ayant une distribution gaus-
sienne de moyenne 0 et de variance o [86]. La variance caractérise les déformations admissibles. Elle
est choisie de fagon a permettre plus ou moins de déformation.

! Méthode décrite dans le Chapitre IV.2.2.
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1 1 MM o L ,
P(§)=mexplt—§;_z-. mziz;( <2 e )} V-9

Considérant maintenant que toutes les transformations aient la méme densité de probabilité, nous
avons

M M

Pls6.6.d)= Ple) Ple)- Ple)- Ple)= K-mexp[—gg-zz( e )} v -10)

- m=1 n=1

ot K est une constante de normalisation.

En somme, un modéle déformé ayant une apparence similaire au modele de base est favorisé quelles
que soient sa taille, son orientation et sa position.

V.4.2.2.2 Vraisemblance

La vraisemblance spécifie la probabilité d'observer la forme recherchée ayant un modéle déformé a
une position, une rotation et une échelle spécifique. C'est une mesure de la similarité entre le modele
déformé et l'objet présent dans I'image. Cette mesure est réalisée a l'aide d'information telles que la
localisation et la direction des contours [86] ainsi que les variations des niveaux de gris aux environs
des transitions dans l'image étudiée.

Les contours sont extraits par la segmentation bas niveau décrite dans la section précédente (Chapitre
V.4.1). Les points du modeéle déformé sont alignés sur ces contours en tenant compte de leur orienta-
tion. Des changements d'échelle et des étirements importants pouvant avoir lieu, les niveaux de gris
obtenus aprés l'interpolation bilinéaire des points transformés ne sont pas représentatifs de I'apparte-
nance des points au contour. Il est donc préférable de binariser I'image déformée, c'est-a-dire que tous
les points du modéle interviennent de maniére identique dans le calcul de la fonction coiit. L'énergie
liant la position des contours et la direction du gradient est définie par la fonction £ (g,@, E,d, T )

. __1__ _ L 2 2 ] V-
E(s,é’,é_‘,g{,l)— np(a,b;m -exp ,tyqv/sjwyj lcos(ticz,b)] (V-11)

Le terme 1 désigne un potentiel de contour créé a partir de la distance séparant les deux formes compa-
rées. Les distances en x et en y de chaque point du modéele au point de contour le plus proche dans
l'image sont notées & et &. Le potentiel est donné par I'exponentiel des valeurs négatives des distances
de facon a obtenir des valeurs entre 0 et 1. Les distances sont de surcroit affectées d'un facteur de lis-
sage p contrblant la régularité du potentiel. A une faible valeur de p est associé un potentiel aux tran-
sitions atténuées, c'est-a-dire que la distance entre les objets recalés revét moins d'importance dans les
calculs (Figure V 17). Le terme 2 permet la prise en compte de la direction du gradient. Dans [86], Jain
définit Ha,h) comme l'angle entre la tangente du point le plus proche dans l'image et la tangente au
point courant dans le modéle. Afin de palier aux erreurs importantes dues a des morceaux de segment
manquant aprés la segmentation bas niveau, nous avons choisi de définir Ha,b) comme l'angle entre
les tangentes au point courant dans le modéle et au point correspondant dans I'image. En effet, dans le
cas de segments manguants, le point de contour le plus proche n'appartient pas forcément a la forme
recherchée. La constante 1 a été ajoutée afin de maintenir l'énergie positive et dans I'mtervalle [0,1]
nécessaire a la définition des probabilités. Enfin, np est le nombre de pixels délimitant la forme dans le
modéle (pixels noirs).

Nous avons modifié la définition de I'énergie en introduisant des informations supplémentaires con-
cernant les niveaux de gris de part et d'autre des transitions dans la direction du gradient (V - 13). Nous
savons que les passages d'une partie osseuse aux tissus mous se traduisent par une variation des ni-
veaux de gris de clairs 4 foncés, et inversement. Nous avons modélisé ces transitions de niveaux de
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gris par une fonction varl pour le modéle, et var2 pour l'image, pouvant prendre les valeurs 0, 1 ou 2
comme présenté Figure V 18 selon les signes des gradients horizontaux et verticaux autour du point
considéré. Nous avons introduit la fonction ¥{(a,b) représentant la différence de variation entre le mo-
déle varl et l'image var2 au point courant (V - 12), comme pour fa,b). V(a,b) permet de minimiser
I'effet des segments n'appartenant pas aux structures recherchées.

V(a,b) = varl(a,b) — var2(a,b) V-12)
Els.0,£,d,1)= ;];( b)zf{l - exp[— pifls?+5 ﬂ- lcos(B(a,b)) .V(a,b)} (V- 13)

</

@ (®) - ©
Figure V 17 : Variation du potentiel de contour selon p : (a) Contours, (b) p=0.1 et (c) p=0.05.

Variations de type 0 Fond
Variations de type 1

Variations de type 2

(2)

Figure V 18 : (a) Types de variation. (b) Variation des niveaux de gris au niveau des transitions.

Plus I'énergie est faible, plus le modéle déformé est proche de la figure recherchée. Cette énergie per-
met de définir la vraisemblance [86]

5,0,¢,d)=aexpl- Els,0,¢,4,1) (V - 14)

ou o est une constante de normalisation assurant que l'intégrale de (V - 14) est égale a 1.

plr

Le maximum de vraisemblance est atteint quand I'énergie est égale a 0. Jain précise que o n'est pas
nécessairement indépendant du modé¢le déformé, du fait de ces variations de taille. Cependant, comme
le calcul exact de o n'est pas possible, la variation de taille est incorporée directement dans le calcul de
I'énergie par sa normalisation par rapport au nombre de points appartenant au contour déformé.

V.4.2.2.3 Fonction coiit
La combinaison de la distribution a priori et de la vraisemblance donne [86]

Pls,0.£.d|1)= Cexp[-— Bls,0.£,d,1)- fﬁ-—%—(gz + yz)] (V - 15)

m=1n=1 20'
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M N

1)=logC - Els,0.£,d,1)- 22-2%3(5;,,2 + ,f,,f) (V - 16)

m=1n=1

log Pls,0,¢,d

C est une constante de normalisation.

Notre objectif est de maximiser la densité de probabilité a posteriori, ou de fagon équivalente, de mi-
nimiser la fonction colt F'C suivante par rapport aux paramétres s, 6, & et d

FCls,0.6,d,1)= Els.0.£,d, 1)+ 35— (5,;;,% ,i,,?‘) (V-17)

2
m=1n=1 20—

FC comprend quatre facteurs M, N, p et o qu'il convient d'initialiser. La complexité des déformations
est définie par M et N. La valeur de p détermine l'importance donnée a la distance entre les deux con-
tours. Le facteur o permet de contrdler la rigidité du modele en autorisant des déformations plus ou
moins importantes. Le nombre de parametres a estimer est (5+2M-N).

V4.2.3 Optimisation — algorithme génétique
La fonction qu'il nous faut minimiser est non-linéaire, non-convexe, non-dérivable et multimodale. La
minimisation de cette fonction ne peut s'effectuer analytiquement ou par des méthodes comme le sim-

plexe ou Powell. Les algorithmes génétiques [123] étant totalement stochastiques, nous pensons qu'ils
sont particuliérement bien adaptés a ce type de probléme.

L'algorithme génétique maintient et manipule une population d'individus, c'est-a-dire de solutions, a
travers la simulation de 1'évolution des solutions les meilleures. En général, les meilleures solutions
d'une population tendent & se reproduire et survivre durant les générations suivantes. Cependant, des
solutions inférieures peuvent survivre et aussi se reproduire. L'algorithme génétique explore itérative-
ment I'espace des parameétres et exploite les régions prometteuses & l'aide de mutations, croisements et
opérations de sélection appliqués aux individus d'une population.

L'algorithme débute par le choix de la population initiale (N individus). Dans notre cas elle est générée
aléatoirement dans l'espace des solutions possibles. Nous avons simplement ajouté la solution relative
a aucune transformation s=(1,1), =0 ,&=(0,0),et d=(0,0). Ensuite, une fonction de sélection choisit les
individus qui vont se reproduire dans les générations successives. Des opérateurs génétiques quant a
eux créent les nouvelles solutions & partir des individus pour chaque génération. L'algorithme se dé-
roule ainsi de génération en génération jusqu'a ce que le critére de fin soit atteint.

V.4.2.3.1 Fonction de sélection

Nous avons testé les deux fonctions de sélection [123] réputées les plus performantes afin de détermi-
ner la plus fiable : Classement Géométrique Normalisé (CGN) ou normalized geometric ranking et
Sélection par Tournoi (ST) ou tournament selection. Ces fonctions classent les solutions en un ensem-
ble partiellement ordonné.

La premiére attribue la probabilit¢ P; d'étre sélectionné aux N différents individus de la population.

P(Sélection du i*™ individu) = —2 (1 g)"" (V-18)
1-(1-9)
Avec :
q : la probabilité de sélectionner le meilleur individu
r: le rang de l'individu dans le classement.

La sélection par tournoi n'assigne pas de probabilité¢ aux individus. Elle choisit aléatoirement j indivi-
dus et insére le meilleur dans la nouvelle population. Cette procédure est répétée jusqu'a ce que les N
individus aient été sélectionnés.
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V4.2.3.2 Opérateurs génétiques

Les opérateurs génétiques sont les mutations et les croisements [123]. Les mutations modifient un in-
dividu pour produire une nouvelle solution tandis que les croisements utilisent deux individus pour
créer deux nouvelles solutions. Une mutation et un croisement sont choisis aléatoirement pour chaque
individu lors de chaque génération.

Soient les individus parents Xet?Y représentant les solutions qui sont les vecteurs parameétres, les

nouveaux individus X’ et ¥', a; et b; les limites inférieures et supérieures de la variable i de l'individu
ie[1,m] ol m est le nombre de paramétres, et U(u;,u2) un nombre aléatoire tiré au hasard selon une loi
uniforme dans l'intervalle [u,,u;] défini lors des calculs. En général [u; uz] est égal a [0 1].

Mutations :
La mutation uniforme change une variable j du parent, choisie aléatoirement, en se basant sur une dis-
tribution de probabilité uniforme.

y ={U(a,.,bi) S%l=] V-19)
X, sinon

1

La mutation des limites sélectionne aléatoirement une variable j et la fixe a la valeur d'une de ses limi-
tes.

a, sii=jetU(0)<0.5
x,=<b, sii=jetU(0,1)=0.5 V-20)

H i

X, sinon

H

La mutation nen-uniforme change une variable j du parent, choisie aléatoirement, en se basant sur une
distribution de probabilité non-uniforme.
X, + (b, - U, 0D)0-G/G,, ) sii=jetU (0,)<0.5
X =4, ~(x, +a)U, O -G/G N sii=jetU,(0,)20.5 (V-21)

X, sinon

1

Avec :
G et Gax: la génération courante et le nombre maximum de génération
b : un paramétre de forme

La mutation non-uniforme multiple applique la mutation non-uniforme a toutes les variables de l'indi-
vidu parent.

Croisements :
Le croisement simple génére deux nouveaux individus en croisant les variables des parents dont les
indices sont supérieurs a un nombre aléatoire appartenant a l'intervalle [1,m].

) {x,. sii <U(l,m)
X, =

i swon (V-22)
.y sti<U({Lm)
Y= X, sinon

Le croisement arithmétique crée les nouveaux individus par combinaison linéaire des parents.
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_{=Um@{+ﬁ~Um®pi V-23)
Y'=U@0,)¥+(1-U©,)X

Le croisement heuristique effectue une extrapolation linéaire a partir des parents. Cest le seul opéra-
teur utilisant la valeur de la fonction coiit. Les nouveaux individus sont crées a l'aide de (V - 24) sa-

chant que X est une meilleure solution quef; . Si les variables de X' se situent dans leurs limites res-
pectives cette nouvelle solution est conservée, sinon le processus est répété afin d'obtenir une solution
valide. Si au bout d'un certain nombre d'itérations ¢ aucune solution n'est trouvée, alors les nouvelles
solutions sont données égales aux parents.

X'=X+U@©0))-(X-Y)

» V -24
P ( )

hedlh 4 7 e
six; 2a,etx, <b Vi

1
Faisabilit é = {O (V-25)

sinon

V.4.2.3.3 Terminaison

L'algorithme génétique sélectionne et reproduit les parents de génération en génération jusqu'a ce qu'un
des critéres de terminaison soit atteint. Le premier critére est le nombre maximal de génération. Le
second critére est la convergence des solutions et de la population.

V.4.2.3.4 Paramétres de l'algorithme génétique

Comme pour la fonction cofit, les paramétres de l'algorithme génétique (fonction de sélection et opé-
rateurs génétiques) doivent étre initialisés. Le Tableau V 1 donne les valeurs de ces parametres préco-
nisés par [123]. Le nombre de générations maximum sera déterminé par les expériences.

Type de fonction Fonction Valeur des paramétres

} o Classement géométrique normalisé¢  ¢=0.08
Fonction de sélection

Sétection par tournoi F=Gax/ 10
Uniforme
. . Limites

Fonction de mutation Non-uniforme Grmax = expérimental, b=3
Non-uniforme multiple Giax = expérimental, b=3
Simple

Fonction de croisement Arithmétique

Heuristique =3

Tableau V 1 : Valeur des paramétres de l'algorithme génétique.

V.4.2.4 Approche multirésolution

Nous avons employé une approche multirésolution & deux étapes, de grossier & fin, pour accélérer le
processus d'optimisation. La premiére étape est réalisée sur les images sous échantillonnées a l'aide
d'une interpolation et d'un reéchantillonnage. La taille des images est divisée par trois au cours de cetie
étape qui consiste en une estimation grossiére des paramétres. La solution trouvée est ensuite intro-
duite comme solution initiale dans la seconde étape. La multirésolution favorise la diminution de l'at-
traction des minima locaux et augmente la précision du recalage car les intervalles de variation des
paramétres peuvent étre réduits. Il est intéressant de noter que, mise & part les translations, les parame-
tres ne dépendent pas de la résolution des images.
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V.4.2.5 Méthode appliquée & une forme simple - Tests de validation

Avant d'appliquer le recalage de modéles déformables aux images de radiothérapie, nous avons testé
les performances de la méthode ainsi que l'influence de la fonction de sélection et des paramétres de
réglage sur les résultats. Pour cela, nous avons choisi une figure simple telle que le cercle.

Les facteurs M et N sont fixés a 3 pour préserver la régularité du modele déformé, tout en permettant
des déformations complexes. Le nombre de paramétres 4 optimiser est donc de 23.

L'algorithme génétique requiert la connaissance des bornes de ces différents parametres. Il faut donc
déterminer les intervalles de variation de &, 6, (s%,5") et (d',&). La Figure V 19 montre des déforma-
tions possibles du modéle cercle (Figure V 20 a) selon l'intervalle des valeurs de &. Les images ont été
obtenues au moyen de l'initialisation aléatoire de la population de l'algorithme génétique. L'intervalle
[-3 3] offre un compromis entre des déformations trop rigides et la génération de formes trop éloignées
du modele. Le paramétre de rotation & évolue entre -r et m pour décrire toutes les directions. Les
changements d'échelle sont compris dans l'intervalle [0.5 1.5]. Enfin, les translations dépendant de la
taille de I'image et de celle du modéle, nous avons fixé leurs limites & £10 pixels pour la série de tests
qui suit.
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Figure V 19 : Déformation du modéle cercle : < (a) [-5 5], (B) [-4 4], (c) [-3 3], (d) [-2 2], (e) [-1 1].

Dans le but d'éprouver les limites de l'algorithme, le recalage du modéle déformable cercle (Figure V

20 a) a été effectué sur deux images de complexité et d'importance de la déformation différentes
(Figure V 20 b, ¢).

(@) (b (c)
Figure V 20 : Le modéle cercle(a) et les images tests (b) et (c).

La premicre image représente une ellipse. La déformation du cercle est relativement impor-
tante, mais elle est peu complexe. La segmentation bas niveau avec l'opérateur de Deriche
o=1 donne le résultat présenté Figure V 21 a.

Le Tableau V 2 rassemble la description et les résultats des tests dédiés a I'analyse de l'influence de la
fonction de sélection, de la taille de la population, de p et de o sur le recalage. L'ordre de grandeur de
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la fonction cofit dépendant de p, toutes les valeurs figurant dans ce tableau correspondent & p=0.1 pour
faciliter la comparaison des résultats. Le nombre maximum d'itérations Guayx est de 50 pour les deux
étapes de la multirésolution. Au total, 100 itérations ont été effectuées. Ces tests permettent d'émettre
des hypothéses qui devrons étre confirmées, et de faire d'ores et déja certains choix. Nous avons déduit
de ces premiers résultats que la fonction de sélection par tournoi donne les résultats les plus stables et
qu'une taille de population égale & 50 convient. En ce qui concerne p tous les résultats indiquent que sa
valeur peut étre fixée a 0.1. Enfin, il reste & définir la dépendance du parameétre de rigidité o aux ima-
ges étudiées. Dans le cas présent, 1/(20%)=0.1 est plus adapté 4 ST et 1/(26%)=0.01 2 CGN.

) ) Fonction colit
Fonctionde  Taille 1

1 )
sélection population  © 2652 E(§,9,§,Q,I)+E§.P(§,09§,g) Figure V 21

CGN 50 01 0 0.2412+0 b — test 1
CGN 50 0.1 0.1 0.2562 + 0.0034 ¢ — test?2
CGN 50 0.1 0.1 0.2443 + 0.0067 d — test3
CGN 50 0.1 1 02674+ 0.0313 e — test4d

ST 50 01 0 0.4101 +0 f — test5s
ST 50 01 001 0.2613 + 0.0047 g~ test6
SOST 050 01 ol 01902% , h - test?
ST 50 0.1 1 0.4143 +o.0177 i — test$
CGN 50 0.05  0.01 0.3892 + 0.0054 j — test9
CGN 50 0.05 0.1 0.4065 + 0.0257 k — test 10
ST 50 0.05  0.01 0.3195 + 0.0067 I — test 11
ST 50 0.05 0.1 0.3050 -+ 0.0174 m — test 12
CGN 50 0.15  0.01 0.3810 + 0.0029 n — test 13
CGN 50 015 0.1 0.3730 + 0.0465 o — test 14
ST 50 0.15  0.01 0.2502 + 0.0007 p — test 15

ST 50 015 01  02828+0.0052 q — test 16

O CGN 1000 01 001 0.1879+00003 ot —test17
CGN 100 01 0.1 0.3773 + 0.0459 s — test 18

ST 100 0.1 001 0.4363 + 0.0072 t — test 19
ST 100 01 0.1 0.2529 + 0.0101 u — test 20

Tableaw V 2 : Résultats des tests effectués sur la premiére image avec le modéle cercle.
CGN (classement géométrique normalisé), ST (sélection par tournoi) (FC initial : 0.6198)
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Figure V 21 : Résultats pour la premiére image : (a) segmentation bas niveau,
(b) a (w) test 1 a test 20.
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Nous avons vérifié la reproductibilité des meilleurs recalages (Tableau V 3). Il en résulte que I'optimi-
sation des parametres n'est jamais identique, ce qui est évidant étant donné que les processus d'évolu-
tion sont aléatoires. En revanche, les solutions trouvées sont équivalentes dans le cas de la sélection
par tournoi. Nous pouvons noter une relative stabilité des résultats, I'écart type des valeurs est de
0.0279. Avec le classement géométrique normalisé 1'écart type est de 0.0949, il est fréquent que l'algo-

rithme échoue totalement, il n'est donc pas trés fiable.

i 0 Foncti Gt
Conditions 1 Fonctlorll cout Conditions 2 one 10111 col
twst?7  Els,6.¢.d, I)+§—07' Pls0.6d)  test17  Els0.5.d 0+ = Pls,0.¢,d)

0.1902 + 0.0350 0.1879 + 0.0003
ST 0.2170+0.0148 CGN 0.4518 + 0.0041
Population=50 0.2441 +0.0011 Population=100 0.3678 + 0.0054
p=0.1 0.2611 + 0.0052 ~0.1 0.2660 + 0.0006
1 —0.1 0.2449 + 0.0132 1 ~0.01 0.1993 + 0.0007
202 0.2373 + 0.0062 157 0.3469 + 0.0072
0.1903 + 0.0098 0.2815 + 0.0023

Tableau V 3 : Reproductibilité des résultats sur la premiére image.

La fonction de terminaison de l'algorithme génétique ne saurait étre basée sur une valeur a atteindre de
la fonction cofit. I faut étudier les critéres de convergence des solutions selon le nombre d'itérations
maximum pour déterminer Gyax. L'évolution de la fonction coflit est représentée sur le Graphe V 2 avec
ST, une population de 50, p=0.1, 1/(2 0")=0.1 et un nombre total d'itérations égal a 50, 100, 150 et 200,
c'est-a-dire Guax est égal 4 25, 50, 75 et 100. Il apparait qu'apres 50 itérations, les solutions varient trés
lentement. De plus, la valeur finale de la fonction cofit s'avére étre meilleure avec 50 itérations et ceci
de fagon reproductible. En effet, ce résultat est confirmé par d'autres tests sur d'autres images. Les dif-
férences observées sur la valeur résiduelle de la fonction coiit pourrait étre expliquées par la corréla-
tion entre le nombre d'itérations et le nombre d'individus. Giax est donc fixé a 50.

0,5000 4 . — 25 fférations  ------- 50 térations
0,4500 - w75 Hérations - -+ 100 térations
0,4000 -

0,3500 -

Fonction colt

0,3000 4

02500 4 el

0,2000

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Itération

Graphe V 2 : Variations de la fonction coiit selon les itérations pour la résolution norme.

Nous avons également simulé des erreurs de sous détection dans la segmentation (Figure V 22 a) et
observé le comportement de l'algorithme dans ce cas. Nous retrouvons la forme de l'ellipse aprés le
recalage. 1l est donc possible de s'affranchir des manques dans la segmentation, s'ils ne sont pas trop
importants. La meilleure performance est obtenue pour la fonction de sélection par tournoi avec
1/(26%) égal 4 0.01 (Tableau V 4 et Figure V 22).
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. . Fonction-colit
Fonction de Taille 1 .
sélection  population 202 EL 0.¢.d d, 1 )+§-—— PL 6.5.d ) Figure V22
ST 50 01 001 - 0.5129 +0.0032 b — test 1
ST 50 0.1 0.1 0.5408 + 0.0152 c — test 2
CGN 50 0.1 0.01 0.5617 + 0.0051 d — test3
CGN 50 0.1 0.1 0.6168 + 0.0064 e — test4

Tableau V 4 : Simulation de manques dans la segmentation. (FC initial : 0.8321)

FN f““”“\; {JM}
@ 4 (b> \/ (o) wl (d) O ©)

..........

Figure V 22 : Simulation de manques dans la segmentation : (a) image étudiée,
(b) a (e) test I a test 4.

La seconde image présente de faibles déformations mais celles-ci sont complexes. La

segmentation bas niveau est réalisée comme précédemment avec l'opérateur de Deriche a=1
(Figure V 23 a).

Le role de oest plus perceptible pour cette image. Sur la Figure V 23 (b a 1), il apparait clairement que
plus o diminue plus le modele devient rigide et perd sont adaptabilité. En revanche, si o est trop petit
les déformations sont incontrdlables. L'algorithme n'a pas pu retrouver la forme exacte, elle est trop
éloigée du modele. Les résultats correspondent 4 des maxima locaux et 'augmentation de p ne permet
pas de les éviter (tests 6 4 9 et 14).

. . Fonction colit
Fonctlop de Taﬂlei o , a1 3 Figure V 23
sélection  population P 202 Et;g, 0.6,d,1 )‘+ Py -P{és 0.¢ »;‘f_} gt
ST 50 0.1 0 0.3980 + 0 b ~ test 1
ST 50 0.1 0.01 0.3500 + 0.0069 c — test2
ST 50 0.1 0.1 0.3340 + 0.0054 d — test3
ST 50 0.1 1 0.2556 + 0.0681 e — test4
ST 50 0.1 2 0.6075 + 0.0664 f — test5
ST 50 0.15 0.1 0.3175 + 0.0441 g — test 6
ST 50 0.2 0.1 0.2797 + 0.0579 h — test7
ST 50 0.3 0.1 0.3848 + 0.0374 i— test8
ST 50 0.15 1 0.3596 + 0.0529 j — test9
CGN 50 0.1 0 0.4306 + 0 k — test 10
CGN 50 0.1 0.01 0.2455 + 0.0065 1 — test 11
CGN 50 0.1 0.1 0.2883 + 0.0467 m — test 12
CGN 50 0.1 1 0.3042 +0.0462 I — test 13
CGN 50 0.15 0.01 0.3467 + 0.0053 n — test 14

Tableau V 5 : Résultats des tests effectués sur la 2™ image avec le modéle cercle.

(FC initial : 0.7455)
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Figure V 23 : Résultats pour la seconde image : (a) segmentation bas niveau,
(b) a (l) test 1 a test 14.

V.4.2.6 Paramétres de segmentation haut niveau

Bien que l'aspect général du pelvis soit le méme pour tons les patients, la forme des os peut n'en étre
pas moins trés différente comme le montre nos deux images test Figure V 24. Des déformations im-
portantes peuvent étre nécessaires, c'est pourquoi nous avons choisi de faire varier  dans l'intervalle [~
3 3]. Les intervalles de variation des paramétres 6, (s%,5") et (&",&) sont respectivement [-n %], [0.5 1.5]
et [-20 20]. Les rotations peuvent &tre importantes pour permettre certaines déformations. Les facteurs
M et N restent fixés a 3, ce qui signifie que 23 paramétres sont a optimiser. Le nombre total d'itéra-
tion est de 108 et la tailte de ta population de56.

Figure V 24 : Exemple de différence de forme des structures osseuses entre deux patients.

Nous avons expérimenté le recalage de modéle déformable sur les deux formes caractéristiques
(Figure V 25 a et b) d'un pelvis de face pour une radiographie de simulation et une DRR. Les résultats
sont donnés Tableau V 6, Tableau V 8, Figure V 26 et Figure V 27.

(@ i (b) ,

Figure V 25 : Modéle, DRR et radiographie (a) trou obturateur et (b) ischion + pubis.

Il nous reste a déterminer la fonction de sélection et les valeurs de p et o Avec les tests de 1 a 4, nous
avons confirmé le fait que la fonetion de sélection par tournei réalise une meilleure optimisation. Le
test 5 indique que p doit effectivement étre choisi égal a 0.1 comme l'ont montré les tests sur le cercle.
Quant au choix de o; il dépend de la forme. Pour la détection du trou obturateur nous avons choisi
o=0.1. Le test 3 effectué avec 6=0.01 donne une valeur de la fonction cofit plus faible, mais le modele
est trop déformé. De plus, le résultat n'est pas vérifié par le test 8. Enfin, pour le modele ischion + pu-
bis 0=0.01.
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. Fonetion colit
Fonctlop de P 1 1 Fioure V 26
sélection 262 E(gﬁé,_c{,f )+ = P (élﬁé ai) &
ST 01 0.1  02736+0.0044 Ca—testl
CGN 0.1 0.1  02916+0.0051  b—test2
ST 01 001 - 02626+00026 c-test3
CGN 0.1 0.01 0.5822 + 0.0057 d—test 4
ST 015  0.01 0.4423 + 0.0015 e —test 5
ST 0.1 0.001 0.4415 +0.0005 f—test 6
ST 01 01  03488+0.0020  g-test7
ST 0.1 0.01 0.3625 + 0.0005 h—test 8

Tableau V 6 : Initialisation de p eto pour le modéle trou obturateur.
(FC initial tests 1 & 6 : 0.7165). (FC initial test 7 et 8 : 0.6795).

Figure V 26 : Modéle déformé du trou obturateur, modéle déformé superposé aux segments, modeéle
déformé superposé a l'image. (a) a (h) test 1 a test 8.
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. Fonction coiit
Fouction de ! 1 Figure V 26
sélection P 20° E(&@af 24,1 )+ 752 P (*3’0"3:_’9{—) s
ST 0.1 0.1 0.3457 + 0.0180 a—test9
ST 0.1 0.01 0.3364 +0.0029  b—test 10
ST 01 0.001 10.5906 + 0.0007  c—test11
CRT I 03126+00166 d—test12
ST 01 001  0.3455+0.0021 e—test 13
ST 0.1 0.1 0.4112 + 0.0041 f—test 14

Tableau V 7 : Initialisation de p eto pour le modéle ischion + pubis.
(FC initial test 9 a 12 : 0.7165). (FC initial test 13 et 14 : 0.7094).
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Figure V 27 : Modéle déformé ischion + pubis, modéle déformé superposé aux segments, modeéle
déformé superposé a l'image. (a) a (f) test 9 a test 14,
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Faute de temps, les autres modéles n'ont pas pu étre étudiés avec précision. Cependant, la procédure
présentée ci-dessus peut leur étre appliquée de fagon similaire.

V4.3  Résultats de la segmentation des images de référence

Lors des traitements en radiothérapie conformationnelle de la prostate, les champs sont centrés au ni-
veau de la symphyse pubienne. Nous considérons donc que nous connaissons la position des structures
recherchées avec une bonne précision. D'autre part, pour cette étude nous avons choisi une taille de
champ fixe égale 4 15x15cm. De cette maniére, nous nous assurons que la forme recherchée est conte-
nue en entier dans I'image. Ces hypothéses ont été utilisées pour simplifier les expérimentations mais
ne constituent pas une limite de la méthode. Il est tout a fait possible d'envisager la détection de struc-
tures incomplétes, dans une certaine mesure bien siir, et dont nous ignorons la position dans I'image.
L'inconvénient serait alors un temps de calcul beaucoup plus long.

Comme nous l'avons laissé entendre précédemment, seuls les modeles du pelvis de face ont été étudié
pour le moment. La segmentation haut niveau n'a donc été appliquée qu'aux champs des faisceaux a 0°
ou 180°. Pour la présentation des résultats, nous avons dissocié la segmentation bas niveau des images
du fantdéme de celle des images des patients. Cette distinction est importante, car les résultats sont dif-
férents.

V.43.1 Segmentation bas niveau

V.4.3.1.1 Fantome

Des problémes de segmentation proviennent de la structure en couche du fantéme et de la disparition
de I'eau dans les os. Ceci se traduit par une perte d'information utile au niveau des ischions et des trous
obturateurs, et l'apparition de nombreuses structures parasites (Figure V 28 a et ¢). Cette image est un
trés mauvais exemple car elle ne constitue pas une représentation fidele de la réalité, mais le fant6me
est indispensable & la validation de nos résultats. Nous considérons qu'il ne nous est pas possible de
juger lefficacité de I'algorithme de segmentation bas niveau sur l'image de simulation du fantome.
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Figure V 28 : Segmentation bas mveau des clichés de simulation
(a) postérieur et (b) latéral’ du fantéme Rando.

V.4.3.1.2 Patient

Les résultats des expérimentations menées sur les images de patients sont donnés pour les images tests
Figure V 32 et Figure V 33 et pour les champs postérieurs des cinq patients (Figure V 30) de I'étude
clinique Figure V 34 a Figure V 38. La segmentation bas niveau des champs des faisceaux obliques et
latéraux est présentée en annexe C et trois exemples caractéristiques sont montrés Figure V 29.

Sur toutes les radiographies ol les champs simulés étaient de 10x10 cm (Figure V 38), les marques de
bords des champs altérent le processus de segmentation. En effet, I'algorithme n'a pas été congu pour

! Le contraste de l'image du champ latéral a été rehaussé pour le confort visuel.
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prendre en compte ces marques et la raison en est qu'elle peuvent étre placées en dehors de la région
d'intérét que nous avons fixée. Les paramétres sont réglés de maniére a ne conserver que des segments
supérieurs a une certaine taille et par conséquent, certaines parties des structures fragmentées sont re-
jetées. Dans ce cas la perte d'informations bien que malheureuse est normale.

(c

Figure V 29 : Exemples de segmentation bas niveau de champs latéraux et obliques
(a) Radiographie a 90°. (b) DRR a 90°. (c) DRR & 135°

En revanche, tous les contours osseux qui nous intéressent sont extraits avec succes lorsqu'ils sont vi-
sibles. Pour les champs postérieurs ou antérieurs sur les films radiographiques, nous pouvons juger de
l'efficacité de l'algorithme au niveau des trous obturateurs, ils sont détectés sur toutes les images mal-
gré la proximité de la marque du réticule. Nous pouvons également noter une sur-détection des seg-
ments due a la variation de 'épaisseur des os et a la présence de tissus mous. Ceci résulte de notre
choix des paramétres destinés a éviter une sous-détection. Enfin, la plupart du temps la symphyse pu-
bienne est cachée sur les radiographies et ce probléme ne peut étre résolu qu'en employant les DRRs.
Dans le cas des DRRs, hormis les occlusions provoquées par le produit de contraste (Figure V 34,
Figure V 36, Figure V 37 et Figure V 38), la segmentation des DRRs donne de bons résultats avec tres
peu de sur-détection.

Patient 1 Patient 2 Patient 3 Patient 4 Patient 5

Figure V 30 : Champs postérieurs des cing patients.
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Les champs obliques procurent des résultats similaires aux champs postérieurs et antérieurs. Seuls les
cotyles ou les tétes fémorales sont parfois difficiles a détecter sur des DRRs du fait de la reconstruction
des images. Ce phénomeéne se reproduit également pour les champs latéraux. Cependant, dans ce cas
ce probléme est beaucoup plus important car il s'agit de l'information principalement recherchée. De
maniére générale, les champs latéraux produisent des images de simulation de trés mauvaise qualité.
Les radiographies sont pratiquement inexploitables et les DRRs reproduisent mal les cotyles et les tétes
fémorales. En outre pour les champs latéraux, les DRRs requierent la conservation de segments plus
petits, de l'ordre de 10 pixels. Afin de conserver le plus de segments au niveau des cotyles et des tétes
fémorales, il est nécessaire de réduire le seuil sur le module du gradient.

Pour assurer une segmentation optimale, il est nécessaire de choisir les meilleures conditions d'acqui-
sition des images de simulation ; le contrble de la qualité du traitement en dépend. Il faut prendre soin
de ne pas créer d'occlusion des contours recherchés par l'ajout de repéres ou de marqueurs non indis-
pensables. Entre autre, 'emploi de produit de contraste doit étre évité et la matérialisation des bords
des champs doit étre placée en dehors de la zone d'intérét 15x15 sur les radiographies.

V.4.3.2 Segmentation haut niveau

Pour la segmentation haut niveau, réalisée nous le rappelons par le recalage de modeles déformables
(Figure V 31 a Figure V 38), nous pouvons constater que l'algorithme parvient a retrouver la forme
recherchée malgré la discontinuité des segments et les occlusions.
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Figure V 31 : Segmentation de la radiographie du fantome. (a) Segmentation bas niveau, (b) mo-
deéles déformés, (c) superposition des modéles déformés et des segments et (d) segmentation finale.

Le recalage est peu sensible a la sur-détection. Néanmoins, des erreurs peuvent parfois survenir
comme au niveau de l'ischion droit sur la Figure V 32 e ou de la forme ischion + pubis gauche sur la
Figure V 36 c. Sur les images Figure V 34 c et Figure V 35 ¢ pour la branche iliopubienne et l'ischion
droit, la cause principale des erreurs est la présence des marques des bords des champs, ce qui rend nos
résultats difficiles a interpréter. En effet, le comportement de I'algorithme est tout a fait normal, I'em-
placement, l'orientation et les transitions de niveau de gris des marques correspondent & ceux de la
structure recherchée.

Par ailleurs, il est possible de parer aux effets de la sous-détection dans les zones ne présentant pas de
variation de courbure trop grande comme au niveau des trous obturateurs sur les Figure V 32 e et
Figure V 33 e, et au niveau de la symphyse pubienne sur les Figure V 34 ¢ et Figure V 35 c. En revan-
che, si des contours complexes ou trop importants sont manquants, comme au niveau de la symphyse
pubienne sur les radiographies ou du trou obturateur gauche pour le fantome (Figure V 28 a), le reca-
lage n'ayant aucun point de repére, le résultat ne peut correspondre a la réalité. Il peut aussi arriver,
comme dans le cas de la de la branche iliopubienne de gauche sur la Figure V 37 g, qu'en l'absence
d'un segment, celui ci soit confondu avec un autre segment proche mais n'appartenant pas a la forme
désirée. Cependant, ce phénoméne ne se produit pas toujours. Dans le cas de la partie supérieure du
trou obturateur droit du fantéme Figure V 31 ¢, la forme a bien été retrouvée ou estimée.

L'analyse du comportement du recalage de modéle déformable en présence de déformations plus ou
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moins importantes entraine plusieurs conclusions. Les variations de la forme des diverses structures
sont trés bien prises en considération et suivies. Cependant des déformations complexes sont difficile-
ment retrouvées, les trous obturateurs en sont un exemple. Les variations brusques et les contours ac-
cidentés ne compromettent pas le recalage comme au niveau de l'ischion et de la branche iliopubienne
gauche sur Figure V 32 e,

Parfois, il est difficile de déterminer si la raison d'un échec est due a l'algorithme d'optimisation qui a
détecté un minimum local ou a une transformation qu'il n'est pas possible d'obtenir (trous obturateurs
ou encore forme ischion + pubis Figure V 36 ¢) car sa fonction cofit est plus élevée du fait des défor-
mations et de la valeur de o. Toutefois, il est certain que le caractere aléatoire de l'algorithme généti-
que qui fait son intérét, devient un inconvénient quand il échoue car il est incontrdlable.

Figure V 32 : Segmentation de la radiographie test. (a) image, (b) segmentation bas niveau,
(c) segmentation finale, (d) modéles déformés, (e) superposition des modéles déformés et des seg-
ments et (f) superposition des modéles déformés et de l'image.

@ — ©)

Figure V 33 : Segmentation de la DRR test. (a) image, (b) segmentation bas niveau,
(c) segmentation finale, (d) modéles déformés, (e) superposition des modéles déformés et des seg-
ments et (f) superposition des modéles déformés et de l'image.
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Tous les résultats montrent des différences entre les modéles déformés et les contours détectés méme
s'ils sont pratiquement superposés comme la forme ischion + pubis de droite Figure V 33 e. Le plus
souvent, une grande partie de la forme est trés bien suivie mais des divergences apparaissent par en-
droit. Dans I'état actuel, les modeles déformés ne peuvent pas servir de référence pour le recalage.
Nous avons choisi de conserver les segments situés a proximité des mode¢les déformés comme modele
patient de référence pour ne pas risquer l'utilisation de formes altérées.

(e) ® (H (b

Figure V 34 : Radiographie de simulation du patient 1 : (a) Segmentation bas niveau, (b) Modéles
déformés, (c) Superposition des modéles déformés et des segments, (d) Segmentation finale.
DRR du patient 1 : (e) Segmentation bas niveau, (f) Modéles déformés, (g) Superposition des mo-
deles déformés et des segments, (h) Segmentation finale.
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Figure V 35 : Radiographie de simulation du patient 2 : (a) Segmentation bas niveau, (b) Modéles
déformés, (c) Superposition des modéles déformés et des segments, (d) Segmentation finale.
DRR du patient 2 : (e) Segmentation bas niveau, (f) Modéles déformés, (g) Superposition des mo-
déles déformés et des segments, (h) Segmentation finale.
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Figure V 36 : Radzographze de simulation du patient 3 : (a) Segmentation bas niveau, (b) Modéles
déformés, (c) Superposition des modéles déformés et des segments, (d) Segmentation finale.
DRR du patient 3 : (e) Segmentation bas niveau, (f) Modéles déformés, (g) Superposition des mo-
déles déformés et des segments, (h) Segmentation finale.
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Figure V 37 : Radiographie de simulation du patient 4 : (a) Segmentation bas niveau, (b) Modéles
déformés, (c) Superposition des modéles déformés et des segmenis, (d) Segmentation finale.
DRR du patient 4 : (e) Segmentation bas niveau, (f) Modéles déformés, (g) Superposition des mo-
deles déformés et des segments, (h) Segmentation finale.

Le temps de calcul avec Matlab est d'environ 20min et Imin pour la segmentation bas niveau des ra-
diographies de simulation et des DRRs. Pour la segmentation haut niveau la durée des calculs est d'en-
viron 7h 30min. Le recalage des modéles déformable est trés long car une nouvelle image et son gra-
dient sont calculés pour tous les vecteurs des paramétres de déformation testés. En traduisant les pro-
grammes en langage C, ce temps pourra étre nettement réduit. En général, on estime que le temps
d'analyse peut étre divisé par un facteur 100.
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Figure V 38 : Radiographie de simulation du patient 5 : (a) Segmentation bas niveau, (b) Modéles
déformeés, (c) Superposition des modéles déformés et des segments, (d) Segmentation finale.
DRR du patient 5 : (e) Segmentation bas niveau, (f) Modéles déformés, (g) Superposition des mo-
déles déformés et des segments, (h) Segmentation finale.

Il reste & compléter cette étude pour les autres modéles. Nous avons d'ores et déja pu constater la tres
mauvaise qualité des images des champs latéraux. Nous craignons que leur exploitation soit parfois
tres limitée selon les différents patients. En revanche, les champs obliques ne semblent pas poser de
problémes particuliers, a priori. La généralisation a d'autres zones anatomiques est une perspective a
plus long terme.

Cette étude doit également é&tre complétée par l'amélioration de la précision et de la fiabilité du reca-
lage de modéles déformables. Pour le moment, la précision ne peut étre quantifiée car elle varie d'un
point a l'autre selon la qualité locale de la déformation.

V.5  Segmentation de l'image de traitement

La détection des structures anatomiques dans I'image portale bien que prétraitée reste trés difficile.
Nous avons mis en ceuvre trois types de segmentation bas niveau en vue d'une association éventuelle.
Le choix des techniques résulte de la nature de l'information disponible dans les images portales. La
premiere méthode utilisée était la détection de contour comme pour les images de référence. Avec la
seconde méthode qui était un seuillage, nous prenions en compte les différences de niveau de gris entre
les os et les tissus mous. Cette technique donnait des résultats exploitables grace a la correction du
fond. La troisiéme méthode consistait en une analyse de texture avec les matrices de cooccurrences. Le
bruit était alors considéré comme une texture. Compte tenu de la qualité des images, les différents ré-
sultats obtenus étaient équivalents et non complémentaires, avec un avantage cependant pour la détec-
tion de contour qui fourni directement les contours. Ainsi, tout comme pour les images de référence,
'extraction des structures osseuses dans les images de traitement est basée exclusivement sur une ap-
proche contour. De ce fait, les données de traitement et de référence recueillies sont de méme type.

Nous avons également introduit une phase de segmentation haut niveau pour sélectionner les segments
susceptibles d'appartenir réellement a une structure osseuse.

Les résultats obtenus sont présentés pour les images du fantdme Rando et des patients.
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V.5.1 Segmentation bas niveau (bottom-up)

La méthode de segmentation bas niveau des images de traitement est identique a celle des images de
référence. Nous rappelons qu'elle correspond a une détection de contour avec l'opérateur de Deriche,
une extraction des maxima locaux et un suivi de contour. Il faut déterminer la valeur du parametre o
de Deriche, la taille minimale des segments si, la longueur maximale pour la jonction entre deux seg-
ments s2, et le seuil minimal s3 de la moyenne du module du gradient dans les segments.

Nous utilisons la méme procédure de choix des seuils et des parameétres que pour les images de réfé-
rence. Les seuils sl et s2 sont déterminés expérimentalement, sl est égale a 20 et s2 a 0. Le seuil s3 est

fixé a la valeur de l'abscisse du premier pic sur les histogrammes du module du gradient d'intensité
(Graphe V 3).
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Graphe V 3 : Histogramme caractéristique du module du gradient pour les images portales.

Les Figure V 40, Figure V 41, Figure V 42 et Figure V 43 montrent les résultats de la segmentation
des images portales (Figure V 39) selon a respectivement pour le SRI-100, le iView, le Target View et

le Portal Vision. Nous prenons o égal & 0.8 afin d'obtenir des contours plus réguliers sans perte d'in-
formation sur les structures.

® o)

Figure V 39 : Pelvis postérieur. (@) SRI-100 10MV. (b) iView 10MV.
(c) Target View 10MV. (d) Portal Vision 6MV.
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Figure V 40 : Avant extraction des segments (a) o=0.5, (b) o=0.8, (¢) o=1.
Apres extraction des segments (d) a=0.5, (e) a=0.8, (f) o=1. (SRI-100)
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Figure V 41 : Avant extraction des segments (a) o=0. 5 b) o=0.8, (c) o=1.
Aprés extraction des segments (d) o=0.5, (e) a=0.8, (f) a=1. (iView)
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Figure V 42 : Avant extraction des segmenis (a) a=0.5, (b) a=0.8, (c) o=I.
Aprés extraction des segments (d) o=0.5, (e) a=0.8, (f) o=1. (Target View)

Figure V 43 : Avant extraction des segments (a) a=0.5, (b) a==0.8, (¢) a=1.
Apreés extraction des segments (d) a=0.5, (¢) a=0.8, (f) a=1. (Portal Vision)

V.5.2  Segmentation haut niveau (top-down)

Dans le cas des images de traitement la segmentation haut niveau est une étape primordiale. Le peu
d'information utile contenue dans I'image est perdue au milieu du bruit et des artefacts.
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Le modéle patient de référence donne la forme exacte des structures, avec plus ou moins de déforma-
tion due aux rotations hors-plan, ainsi que leur emplacement. Afin de réduire le nombre de faux points
de contour pouvant compromettre la précision du recalage, nous éliminons tous les points situés en
dehors d'un intervalle simulant les déformations et déplacements possibles autour de la position de
référence. Cet intervalle est obtenu par dilatation de la forme du modeéle de référence (Figure V 44 b).
L'é¢lément structurant est de la taille des intervalles en x et y. Il peut, de ce fait, étre carré ou rectangu-
laire selon la taille des pixels des systémes d'imagerie et le choix des intervalles.

Les données sur la forme et la position des structures sont complétées par la connaissance a priori des
types de transitions pouvant étre rencontrés a cet emplacement : passage de l'os aux tissus mous ou
inversement et orientation du contour. Pour ce faire, le modéle patient de référence a été découpé en
segments selon les variations locales des niveaux de gris'. Quatre types de configurations des varia-
tions sont possibles pour le fractionnement du modéle (Figure V 45). Nous nous sommes volontaire-
ment restreints & quatre configurations a cause des rotations possibles du patient. La détection de va-
riations trop subtiles de l'orientation des contours de traitement soumis & une rotation serait préjudicia-
ble. Les segments pourraient alors ne pas étre reconnus. Bien évidemment, cette solution n'est valable
que pour des déplacements du patient ne dépassant pas quelques degrés. La décomposition obtenue
pour notre exemple est présentée Figure V 44 c.

Figure V 44 : (a) Modeéle de référence, (b) intervalle autour de la position de référence (20 pixels)
et (c) fractionnement du modeéle.

Figure V 45 : Configurations des variations pouvant appartenir au méme segment.

Une derniére contrainte, appliquée au modéle cette fois, réside dans I'élimination des segments du mo-
déle n'ayant pas de correspondance dans l'image de traitement.

V.5.3  Résultats de la segmentation des images de traitement

Certains résultats de la segmentation bas niveau des images portales ont déja ét¢ introduits dans le
chapitre Il pour I'¢tude de I'amélioration de la qualité des images. Nous rappellerons ces résultats ob-
tenus pour le fantdme, les compléterons et les validerons par I'étude clinique.

La taille de Ja marge est fixée 4 1cm autour de la position de référence en x et en y. Dans l'avenir, si les
déplacements mesurés sont plus petit, elle pourra étre réduite.

! Ces variations ont déja été citées dans la partie traitant du calcul de la fonction cofit pour le recalage du modele général
déformable sur l'image de référence (Figure V 18)
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V.5.3.1 Fantome

Dans le Chapitre III, nous avons démontré l'efficacité de nos modules de prétraitement sur les résultats
de la segmentation bas niveau. Nous avons constaté qu'au niveau du pelvis, en moyenne 60% des seg-
ments appartiennent 4 une structure.

La segmentation haut niveau permet d'augmenter ce taux par l'élimination de segments ou de parties de
segments, mais la taille importante de la marge utilisée réduit son impact. Sur les Figure V 46, Figure
V 47, Figure V 48, et Figure V 49 nous pouvons voir, pour chaque systéme d'imagerie, les images de
la segmentation bas niveau, de la segmentation haut niveau et du modele correspondant. En général,
nous pouvons remarquer que les structures extraites sont un peu déformées, mais la technique de reca-
lage que nous employons (Chapitre VI) est robuste aux erreurs de segmentation tout comme la mé-
thode "chamfer matching" [63].

En ce qui concerne le fantdme Rando, les images du systeme iView permettent la meilleure reconnais-
sance des structures. Les images du Target View contiennent également un grand nombre d'informa-
tions utile mais aussi de nombreux artefacts. La faible résolution en x des images du SRI-100 entraine
le manque de certaines parties osseuses.
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Flgure V47: (a) Segmentatwn bas niveau. (b) Segmentation haut niveau. (c) Modéle. (iView)
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Figure V 49 : (a) Segmentation bas niveau. (b) Segmentation haut niveau. (c) Modéle. (Portal)

Enfin, les images du Portal Vision sont dégradées par la présence de la raquette au niveau de la table
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de traitement. La raquette constitue le support sur lequel est positionné le patient. Elle est en matiére
plastique et renforcée par une structure en forme de quadrillage. Le quadrillage pose probléme car il
est trés visible sur les images et fausse les résultats.

V.5.3.2 Patient

Les traitements en radiothérapie conformationnelle de la prostate ont été effectués sur le matériel Va-
rian. Les images portales des patients sont donc fournies par le Portal Vision.

Les structures souvent visibles et extraites sur les champs antérieurs ou postérieurs étudiés sont la
symphyse pubienne et la branche iliopubienne Figure V 50 et annexe D. Si la taille du champ le per-
met, une partie des trous obturateurs est également présente. Dans les champs latéraux sont générale-
ment bien distincts les fmurs et une partie des téies fémorales et des grands trochanters Figure V 51 et
annexe D. Il est important de noter que les contours des fémurs et les grands trochanters ne sont pas
des repéres fiables pour le recalage, car ils ne sont pas fixes. Les seules structures de références dispo-
nibles sont donc les segments de tétes fémorales ou de cotyle souvent difficiles & extraire. Les résultats
pour les champs latéraux ont été obtenus avec une sélection manuelle des contours de référence étant
donné que le modéle latéral n'a pas été étudié faute de temps. De maniére générale, comme pour le
fantdme, la connaissance a priori déduit le nombre de faux segments dans tous les champs segmentés.
Les champs obliques n'ont pas été traités dans ce travail.

Les contours sur la Figure V 50 f montrent que la pénombre peut créer des segments parasites si elle
n'est pas retirée en totalité. Pour cette image, nous avons diminuer de deux pixels, la marge de 10
pixels que nous avions fixée précédemment afin de vérifier son impact sur la segmentation. Nous pou-
vons conclure que la marge de 10 pixels bien que trés grande est nécessaire au succes du recalage.
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Figure V 50 : Segmentation des images des champs postérieurs de deux patients (a) et (e).
(b), (f) Segmentation bas niveau. (c), (g) Modéle de référence. (d), (h) Segmentation haut niveau.
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Figure V 51 : Segmentation des images des champs latéraux des patient (a) et (e).
(b), (f) Segmentation bas niveau. (c), (g) Modéle de référence. (d), (h) Segmentation haut niveau.
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Nous pouvons constater que les structures visibles d'une séance a l'autre ne sont pas identiques. La
raison principale est la présence de poches d'air sur les champs postérieurs, antérieurs et latéraux du
pelvis. L'air empéche la segmentation des zones recouvertes et crée des artefacts (Figure V 52 a). Dans
une moindre mesure, le réglage du systéme d'imagerie peut influer sur la qualité des images. Un pro-
bléme supplémentaire indépendant du systéme d'imagerie ou de la région irradiée provient de la table
de traitement ol repose le patient. En effet, la table est constituée d'une raquette créant un quadrillage
sur l'image. Ce quadrillage est d'autant plus génant qu'il est peut étre plus contrasté que les structures
anatomiques recherchées (Figure V 52 b). Nous observons des déformations des structures extraites
dues 2 la raquette. Ce phénomeéne est bien visible sur la Figure V 49 b au niveau du trou obturateur
droit.
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Figure V 52 : Causes de la dégradation des images du Portal Vision (a) Poche d'air. (b) Raquette.

Nous avons pu apprécier I'apport de la segmentation automatique lorsque nous avons tenté d'extraire
manuellement les contours afin d'effectuer une comparaison. Nous nous sommes rendu compte que
I'identification manuelle était trés incertaine. De plus, I'automatisation permet l'unicité et la reproducti-
bilité des résultats qui ne dépendent plus de l'individu. Le temps de calcul pour une image 200x200,
sur Matlab avec un Pentium 400 MHz, est de l'ordre de 5 min.

Dans de futures études, une amélioration de la segmentation bas niveau est sans doute envisageable par
la réalisation d'une coopération contour/région. Elle pourrait permettre, par exemple, de distinguer 'os
de l'air et du fond, et de prendre en compte des critéres d'homogénéité.

V.6 Conclusion

La segmentation des structures anatomiques dans les images de radiothérapie nous a mené a considérer
le traitement des images selon deux niveaux d'interprétation. Le premier de ces niveaux d'interpréta-
tion est la segmentation bas niveau fondée sur l'extraction de l'information brute contenue dans
I'image. Notre segmentation bas niveau est identique pour les images de simulation et les images por-
tales. Elle réside en une détection de contour avec l'opérateur de Deriche, une extraction des maxima
locaux et un suivi de contour. Seules les valeurs des parametres de réglage changent selon le type
d'image. Celles-ci sont récapitulées dans le Tableau V 8. Les résultats montrent une sur-détection des
segments dans tous les cas. Pour les images de simulation cette sur-détection est due a I'aspect des os
et a la présence des tissus mous dans les radiographies numérisées. Notons par ailleurs que les marques
du collimateur et des limites des champs présentent un grand inconvénient et sont trés génantes surtout
au niveau de la symphyse pubienne. Pour éviter les pertes de données dues aux marques des bords des
champs, les champs simulés devraient étre d'une taille minimale de 15x15. L'addition de produit de
contraste indiquant 'emplacement de la vessie n'étant pas indispensable, il est absolument nécessaire
de ne pas l'employer lors de l'acquisition des images destinées & un traitement automatique. De plus,
nous pouvons constater que les DRRs remplacent avantageusement les radiographies de par I'absence
des tissus mous et des repéres de champ. Pour ce qui est des images de traitement, la sur-détection est
liée au bruit et au trés faible contraste. Les performances de la segmentation automatique de ces ima-

ges sont trés appréciables car 'extraction manuelle des contours est trés incertaine et non reproducti-
ble.
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Aprés l'analyse des résultats de la segmentation bas niveau, il est apparu nécessaire de ne conserver
que les informations utiles parmi toutes celles disponibles, c'est-a-dire la forme spécifique des os pour
une zone anatomique donnée. Il s'agit du second niveau d'interprétation basé sur la connaissance a
priori des formes recherchées que nous appelons la segmentation haut niveau. La connaissance de la
forme globale des os a été modélisée par l'intermédiaire d'images binaires. Le recalage des divers mo-
déles généraux déformables sur les segments de l'image de référence fournit I'image segmentée de ré-
férence qui a son tour sert de connaissance a priori sur la forme exacte & retrouver dans l'image de
traitement. L'initialisation des paramétres déduite de nos expérimentations est donnée Tableau V 9. La
segmentation haut niveau est importante pour le recalage des structures anatomiques. Sans cette procé-
dure la vérification de la position du patient peut étre compromise si les segments dans les deux ima-
ges ne correspondent pas. L'algorithme de recalage de modéles déformables, optimisé avec un algo-
rithme génétique, est robuste par rapport aux occlusions et a la sur-détection modérée. Il permet effec-
tivement d'effectuer une reconnaissance de forme. Cependant, la position des contours déformés
n'étant parfaitement pas maitrisée pour le moment, le modele déformé ne peut étre utilisé comme con-
tour de référence. Pour I'heure ce probléme est résolu en conservant les points déterminés par la seg-
mentation bas niveau, a proximité du modéle déformé. Les manques ne sont donc pas comblés mais
cela ne peut en aucun cas troubler le recalage. L'introduction de connaissance a priori dans la segmen-
tation des images portales entraine une suppression d'une part du bruit, ce qui est non négligeable.

Le recalage des structures anatomiques, pour la détermination de la position du patient par rapport aux
faisceaux d'irradiation, est présenté dans le chapitre V1.

. Images de simulation Images portales
Parametres ) ) —
Radiographie DRR SRI-100 iView Target Portal
L2 a 0.5 0.5 0.8 0.8 0.8 0.80ul
s 5 sl 50-100 25-50 20 30 20 10
) 6 3 0 0 0 0

Tableau V 8 : Initialisation des paramétres de segmentation bas niveau.

Paramétres Valeurs
yo, 0.1
§ m, n 3
.% Itération 100
2  Bomes  Ec[-33] O ¢[-nn](s7,5)e[0.5 1.5] (4,4)e[-20 20] Modéle o
& Fonction de ST Trou obturateur 0.1
sélection ' Pubis + ischion  0.01

Tableau V 9 : Initialisation des parameétres de segmentation haut niveau.
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Chapitre VI

Recalage des structures anatomiques
et position du patient

VI Introduction

La mise en correspondance des structures anatomiques de traitement et de référence constitue I'étape
finale de notre algorithme. Le recalage donne une mesure du déplacement du patient par rapport a la
référence.

La précision des valeurs de translation et de rotation obtenues dépend de la qualité de la segmentation
et de la précision du recalage des bords des champs (Figure VI 1).

Un autre facteur pouvant affecter la précision du recalage est la différence d'échelle que nous avons
constatée parfois entre les structures de référence et de traitement. Ces différences ont été quantifices
et corrigées si nécessaire.

Le recalage a proprement parler, est rigide et a tout d'abord été testé en 2D, c'est-a-dire sur un champ.
La position du patient est ensuite déterminée en 3D par une généralisation du recalage 2D sur au moins
deux champs obtenus avec une orientation du bras différente.
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Figure VI 1 : Détermination de la position du patient.

VI.2 Modification des structures de référence

11 existe des différences de taille entre les structures de référence et de traitement dues aux modalités
d'acquisition et aux différents paramétrages des algorithmes selon le type d'image. Le jeu ainsi intro-
duit lors du recalage, par la délocalisation des contours, peut nuire a sa précision, notamment pour ce
qui est des rotations qui y sont particuli¢rement sensibles. Nous avons donc monté un dispositif simple
afin d'évaluer les différences et de les quantifier pour pouvoir ensuite les corriger.

VI.2.1 Protocole expérimental

Notre dispositif doit simuler la transition os/tissus mous tout en permettant une identification précise
des contours sur les images portales pour la validation des résultats. Il doit aussi pouvoir étre utilisé
indifféremment au simulateur, au scanner et aux postes de traitement. Nous avons choisi d'utiliser un

os plongé dans un bac rempli d'eau (15 c¢m), l'os étant maintenu au centre du volume par des cales
(Figure VI 2).

Eau N

Figure VI 2 : Dispositif expérimental - fantome.

Les images sont acquises sur les trois appareils puis traitées selon les protocoles, spécifiques a chaque
type d'image, décrits précédemment Tableau I1I 7, Tableau I11 9, Tableau V 8, Tableau V 9.
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V1.2.2 Détermination du déplacement

La Figure VI 3 donne les résultats de la segmentation des images de simulation et des images portales
de notre fantdme. Nous pouvons constater visuellement que les déformations dues a la segmentation
ne permettent pas de quantifier précisément la délocalisation des contours. Nous avons cependant éta-
bli grice a cette expérience qu'il n'y avait pas de délocalisation des contours selon I'énergie pour un
méme systeme. D'autre part, des différences significatives apparaissent lorsque la résolution des ima-
ges est différente. Plus la taille des pixels est grande plus les contours sont grossiers.

/

Figure VI 3 : Images test de lissage des structures.
(a) Film de simulation. (b) DRR. (c¢) iView. (d) Target View. (e) Portal Vision.

Certaines régions sont agrandies, tandis que d’autres sont rétrécies. Un changement d’échelle global
n’est donc pas envisageable. Sur la Figure VI 3, nous observons un élargissement des bords extérieurs
et un rétrécissement de I’intérieur avec I’augmentation de la taille des pixels. Pour les modeles du pel-
vis, une augmentation de la taille des pixels provoque un rétrécissement des trous obturateurs et un
agrandissement de toutes les autres structures.

Nous modifions le modéle patient de référence en translatant les contours d’un certain nombre de pixel
défini dans le Tableau VI 1. En pratique, nous réalisons ce déplacement a ’aide d’une dilatation dans
toutes les directions et de la conservation des bords extérieurs s’il s’agit d’un élargissement, ou inté-
rieur dans le cas contraire. La dilatation est effectuée avec un élément structurant carré dont la taille est
égale a 2 x (les valeurs du Tableau VI 1) + 1. Nous avons pu apprécier 'amélioration non négligeable
de la précision des recalages apportée par cette modification.

Simulation iView Target View  Portal Vision
Radiographie 0 1 2
DRR 3 2 1

Tableau VI 1 : Valeur du déplacement des contours du modéle patient de référence selon l'image de
simulation et le systéme d'imagerie employés.
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VL3 Tests de recalage du modéle patient de référence en 2D

Les images de traitement fournissent des infor-
mations sur la disposition et la forme des
structures anatomiques dans un champ c'est-a-
dire dans un plan spécifique. Toutes les trans-
formations effectuées dans ce plan ne défor-
ment pas les objets dans l'image. En revanche
les transformations hors-plan entrainent parfois
des modifications de forme importantes pou-
vant affecter la précision du recalage. Nous
avons souhaité évalué les variations engendrées
par les transformations hors-plan et voir si elles
étaient reproductibles 4 partir du plan de
I'image de traitement. C'est 4 ces fins que nous
avons simulé des rotations et une translation
hors-plan & l'aide de DRRs. Nous les avons
comparées aux résultats des transformations du
plan correspondantes obtenues par projection
(Figure VI 4). La Figure VI 5 montre que les
rotations hors-plan méme faibles ne peuvent
étre reproduites contrairement aux translations
qui ne changent que I'échelle. Ceci est dii a
l'orientation et a la forme des os.

Té
Gauche cte

(a)

Z
A

S
Source

Lignes de projectior

Plan de référence
Plan observé

P1
Objet de référence 7

Objet observé /P1'

Figure V1 4 : Projection de la transformation 3D
du plan de traitement.

(D

Figure VI 5 : Comparaison entre les contours simulés sur les DRRs et sur le champ de traitement.
(a) Description des transformations, (b) T,=Icm, (c) a=I°, (d) o=5°.

Par conséquent, lors du recalage, la transformation appliquée aux points de contour du modele de réfé-
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rence comprendra les trois translations et la rotation dans le plan (VI - 1).
X,|__Ds4 cosy siny X5 (VI-1)
Y, DSA-T, |—siny cosy ||| Y T,

Son origine est le centre du champ qui nous le rappelons est la projection de l'isocentre. La distance
source/axe (DSA) est de 1000 mm.

Le recalage implique l'optimisation d'une fonction colt. Nous avons utilisé le méme algorithme que
pour le recalage de modéle déformable en omettant les déformations afin de le rendre rigide.

VI.3.1 Paramétres, fonction coiit et optimisation

Quatre parameétres sont 4 optimiser pour un champ donné. La qualité du recalage est évaluée par
I'énergie définie pour le recalage du modeéle déformé. Nous rappelons que / est l'image des structures
de référence transformée par I'ensemble de translation 7 et la rotation y.

FCy.1,0)=— Z{t - exp[— pyle? + 62 )]~ [oos(BCx, )V (x, y)} (VI-2)
np (x,y)e forme

Le coefficient np est le nombre de pixels appartenant 4 la forme de référence. &, et & sont les distances

en x et en y du point de I'image de référence transformée au point de contour le plus proche dans

I'image portale. Le paramétre p détermine I'importance de la distance entre les contours dans le calcul

de la fonction cofit. fest I'angle entre les tangentes aux points courants dans les deux images. V est la

différence entre le type de transition dans les deux images.

L'estimation des paramétres ¥ et I est réalisée a l'aide de l'algorithme génétique avec une approche
multirésolution. Les bornes de variation de y et T sont respectivement + 5° et = 1 cm.

Seul reste le paramétre p a initialiser en comparaison du recalage de modele déformable.

VI.3.2 Résultats du recalage en 2D des images de traitement et de référence

De méme que pour le recalage des bords des champs et le recalage de modele déformable, les perfor-
mances et le paramétrage de l'algorithme de recalage des structures anatomiques ont été étudiés sur un
cas simple. Nous avons ensuite mesuré la précision des déplacements calculés sur les images du fan-
tome Rando.

VL3.2.1 Etude d'un cas simple

La premiére phase de I'analyse des résultats est réalisée par le recalage du modele de référence du
fantdme Rando (Figure VI 6) sur lui-méme. Dans cette partie, tous les décalages sont simulés de ma-
niére numérique. Ce test nous permet de fixer la valeur des paramétres de réglage, de déterminer la
précision du recalage dans un cas idéal et de nous assurer de la validité de la méthode.

Figure VI 6 : Modeéle de référence testé (Fantome Rando).
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Le Tableau VI 2 et le Tableau VI 3 rassemblent les résultats des tests effectués dans le but de choisir la
fonction de sélection adéquate, la taille de la population et la valeur du paramétre p. Le nombre d'ité-
rations maximum est de 100 pour ces expériences. Les valeurs estimées sont arrondies au 10°™ qui est
la précision maximale nécessaire. Notre premiére constatation est que les variations de la fonction cofit
dans le Tableau VI 2 comparées a la reproductibilité d'un résultat (Tableau VI 3) ne sont pas significa-
tives. Nous en déduisons que p et la taille de la population n'agissent pas de fagon prépondérante dans
le processus d'optimisation. Nous fixons p a 0.1 et la taille de la population a 50 individus comme pour
le recalage de modéle déformable. Par ailleurs, d'aprés l'analyse de la reproductibilité d'un résultat,
contrdlée par 5 essais successifs Tableau VI 3, le classement géométrique normalisé procure les va-
leurs estimées les plus stables et en moyenne les plus proches des valeurs simulées. Les valeurs esti-
mées ne sont jamais identiques mais elles sont équivalentes comme en témoigne la fonction colt fi-
nale. D'autre part, nous pouvons d'ores et déja remarquer que la translation en z (hors-plan) est la
source principale des erreurs, cette transformation s'apparente a un changement d'échelle.

Valeurs simulées (pixel) Valeurs estimées (pixel)

Fonction de Taille X A " FC

T, T, T. y(° P sélection  population T T, . 70 ’

-4 8 1 2 01 ST 50 40 80 1.0 -20 0.0109
-4 8 1 -2 0.1 CGN 50 -40 80 13 -2.0 0.0107
-4 8 1 -2 0.15 ST 50 -40 8.0 08 -2.0 0.0147
-4 8 1 -2 0.15 CGN 50 -40 80 09 -2.0 0.0305
-4 8 1 -2 0.05 ST 50 40 80 16 -2.0 0.0148
-4 8 1 -2 0.05 CGN 50 -40 80 08 -2.0 0.0123
-4 8 1 -2 0.1 ST 100 -40 80 1.0 -2.0 0.0106
-4 8 1 -2 0.1 CGN 100 -40 80 14 -2.0 0.0129

Tableau VI 2 : Recalage du modéle sur lui-méme selon la fonction de sélection, la taille de la po-
pulation et la valeur du paramétre p.

Valeurs simulées : T, =-4 pixel ; T, =8 pixel ; T, =1 pixel, y=-2°

0.1, ST, 50 0.1, CGN, 50
T, T, T, 4 FC T, T, il 4 FC
-4.0 8.0 1.0 -2.0  0.0109 -4.0 8.0 1.3 -2.0  0.0107
-4.0 8.0 5.2 -2.1  0.0433 -4.0 8.0 1.1 -2.0  0.0103
-4.0 8.0 13.8 -2.1 0.1071 -4.0 8.0 0.0 -2.1  0.0231
-4.0 8.0 1.1 -2.1 0.0171 -4.0 8.0 1.2 -2.0  0.0093
-4.0 8.0 1.5 -2.0  0.0154 -4.0 8.0 1.6 -2.0  0.0157
-4.0 8.0 -3.0 -2.0  0.0448 -4.0 8.0 0.9 -2.0  0.0154

Tableau VI 3 : Reproductibilité d'un résultat.

Le Tableau VI 4 nous informe sur la précision du recalage. Huit déplacements ont été simulés afin
d'évaluer séparément les résultats pour les différents paramétres et de tester des variations de position
faibles et importantes. Nous en déduisons que le recalage est précis au 10°™ de pixel pour les transla-
tions en x et en y, au 10°™ de degré pour la rotation dans le plan. En revanche, les données recueillies
en z ne sont pas trés fiables. L'importance du décalage n'influe pas sur la qualité des résultats ni en
rotation, ni en translation méme aux limites des bornes de variation.
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Valeurs simulées (pixel) Valeurs estimées (pixel)

P Fonction de Taille X X A FC

T, T, Ty sélection  population 7T T, . 70

1 0 0 0 0.1 CGN 50 1.0 00 00 00 0.0007
0 1 0 0 0.1 CGN 50 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0081
0 0 1 0 0.1 CGN 50 00 00 1.5 0.0 0.0126
0 0 0 05 0.1 CGN 50 0.0 00 13 05 0.0207
05 05 05 01 01 CGN 50 05 05 -25 01 0.0371
15 3 0 1 01 CGN 50 150 3.0 -0.1 1.0 0.0122
0 0 10 0 0.1 CGN 50 00 00 106 0.0 0.0149
2 7 0 5 0.1 CGN 50 20 7.0 06 50 0.0152

Tableau VI 4 : Résultats du recalage du modéle sur lui-méme.

Nous pouvons observer le comportement de l'algorithme selon le nombre d'itérations sur le Graphe VI
1, pour l'optimisation a résolution initiale. La différence entre les valeurs finales de la fonction cofit
n'est pas significative, en particulier pour 50, 75 et 100 itérations. Les courbes témoignent de trés peu
de variations aprés 50 itérations, en revanche a 25 itérations le processus n'a pas atieint sa valeur

asymptotique. Cette expérience confirmée par ailleurs, permet de fixer le nombre d'itérations maximal
a50.

0,0650 -
—— 25 ftérations ------- 50 itérations
0,0550 | 75 ttérations 100 térations
e
B
Q
= 0,0450 -
g
g
(&
§
20,0350 -
0,0250 -
0,0150 : , : ‘ : : . ‘ .
0 10 20 30 40 50 60 70 80 99 100
Itération '

Graphe VI 1 : Variations de la fonction coiit selon les itérations pour la résolution initiale.

VIL.3.2.2 Recalage 2D des images du fantéme Rando

Nous avons éprouvé notre méthode de recalage 2D sur les images des champs postérieurs de pelvis
obtenues avec des déplacements connus du fantdme selon l'axe y. La 2D n'étant pas notre but final,
nous n'avons pas jugé nécessaire de tester les autres translations et les rotations pour nous faire une
idée des performances de notre algorithme. Des décalages répétés de 1 mm du fantéme Rando en y
sont simulés avec la table de traitement jusqu'a atteindre un déplacement de 1 cm. Des images ont été
acquises de cette maniére avec les différents systémes d'imagerie. L'incertitude sur le positionnement
réel du fantdme est estimée inférieure & 0.25 mm. Une autre source d'incertitude possible peut étre in-
troduite par le recalage des bords des champs s'il y a eu mouvement du bras entre deux acquisitions
successives. Nous rappelons que l'incertitude sur le recalage des bords des champs est inférieure au
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pixel, et que la moyenne des erreurs détectées au cours de nos tests était de 0.1 pixel. Pour que la posi-
tion initiale du fantéme ne soit pas également source d'incertitude, les valeurs des paramétres de reca-
lage 2D des structures anatomiques, reportées dans les tableaux, sont relatives. C'est-a-dire qu'elles
sont données par rapport a la position de référence, obtenue dans un premier temps, sans simulation de
déplacement.

Comme nous l'avons vu dans le chapitre V.4.3.2, le modele de référence (Figure VI 7 a) trouvé auto-
matiquement sur la radiographie du fantéme ne contient pas assez d'information & cause de la nature de
ce fantdme (structure en couches, disparition de I'ean dans les os). Une partie importante des structures
anatomiques a droite des images n'apparaissent pas. Toutefois, les images de simulation des patients,
représentant les cas réels, fournissent des modéles de référence contenant toutes les structures d'intérét
non cachées. C'est pourquoi, il nous a paru justifié, pour la validation de notre algorithme, d'extraire
manuellement les contours de référence (Figure VI 7 b), & partir des images des maxima locaux du
gradient et en comblant les manques.

)/ J .
(b

@

Figure V17 : (a) Modéle extrait automatiquement. (b) Modéle utilisé, extrait manuellement.

Les images de traitement, quant a elles, sont segmentées automatiquement par la technique décrite
dans le chapitre V.5.

La présence de la raquette (Chapitre V.5.3.1) sur les images du systéme portal vision fausse le recalage
des images du fantéme en 2D, du fait de la mauvaise segmentation qui en résulte. Sur les dix décalages
testés seuls 2 ont été jugés corrects par un expert (exemple Figure VI § a), 4 étaient altérés par l'impré-
cision sur la mesure de la translation en z (exemple Figure VI 8 b), et les 4 restants ont totalement
échoué (exemple Figure VI 8 c). Les résultats des recalages réussis (Tableau VI 5) indiquent un pro-
bléme d'échelle di a la translation hors-plan. Hormis ce probléme, la précision mesurée est inférieure
au pixel, et par conséquent au mm, pour les translations dans le plan et inférieure 2 0.3° pour la rota-
tion dans le plan.

Valeurs simulées (mm) Valeurs estimées (mm)

. . T FC
L I, T, yo 1, I, 1, 70

0 3 0 0 00 35 26 00 -0.6340
0 6 0 0 08 56 83 -03 -0.6174

Tableau VI 5 : Recalage 2D des images du fantome Rando acquises avec le Portal Vision.
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(c

Figure VI 8 : Recalage des images du Portal Vision. (@) Recalage correct.
(b) Probléme d'échelle due a la translation en z. (c) Echec.

La qualité des images obtenues avec le SRI-100 ne permet pas l'extraction des bords des branches ilio-
pubienne et des ischions. C'est pourquoi, pour les 10 images recalées, aucune mesure des déplacements
n'est juste. Dans la plupart des cas, le positionnement en x est effectué au mieux selon les structures
disponibles et ne correspond pas 2 la position réelle (Figure VI 9 a et b). Seuls deux recalages ont to-
talement échoué (Figure VI 9 ¢).

(a

(b

©

Figure VI 9 : Recalage des images du SRI-100. (a) et (b) Erreur de positionnement selon l'axe x.
(c) Echec.
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Le systeme iView remplagant le SRI-100 procure de meilleurs résultats. Cependant, seuls trois dépla-
cements du fantOme ont été retrouvés comme celui de la Figure VI 10 a. Trois recalages ont échoué
(Figure VI 10 ¢). La Figure VI 10 b montre le recalage erroné caractéristique des images du iView. Le
trou obturateur droit est bien retrouvé mais la rotation dans le plan est trop importante et fausse le po-
sitionnement des structures de gauche. Ce probléme est sans doute dii & I'absence des contours de I'is-
chion gauche dans la plupart les images segmentées du iView. De plus, la taille des pixels des images
du iView étant plus importante que pour les autres systémes, peut étre faut-il adapter les parametres de
réglage de l'algorithme. Nous vérifierons cette hypothése lors du recalage 3D. Les erreurs maximales
mesurées sont inférieures a 0.3° pour rotation dans le plan et inférieures & 2 pixels, c'est-a-dire infé-
rieures au mm, pour les translations dans le plan (Tableau VI 6). L'imprécision sur la mesure de la
translation hors plan est trés importante, comme précédemment.

Valeurs simulées (mm) Valeurs estimées (mm)
~ ~ A A o FC
T X Ty T;. }/ (0) Tx T)’ TZ }/ ( )

0 2 0 0 04 1.7 114 03 0.7026
0 6 0 0 06 56 00 00 0.6128
0 10 0 0 02 103 73 0.0 0.6728

Tableau VI 6 : Recalage 2D des images du fantome Rando acquises avec le iView.

(c)

Figure VI 10 : Recalage des images du iView. (@) Recalage correct. (b) Erreur de recalage.
(c) Echec.

Les meilleurs résultats sont obtenus pour le Target View. Tous les recalages sont corrects (Figure VI
11). La moyenne des écarts entre la valeur simulée et la valeur mesurée est de 0.1 mm pour les trans-
lations en x et en y, et 0.1° pour la rotation dans le plan. La translation hors-plan est trés imprécise et
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c'est la raison pour laquelle les écarts types sont supérieurs aux moyennes. L'erreur maximale est de
l'ordre de 1 & 2 pixels en translation et de 1° en rotation. Notons que le recalage des bords des champs
n'intervient pas dans la précision car il n'y a pas eu de mouvement du détecteur entre les différentes
acquisitions.

Figure VI 11 : Recalage correct des images du Target View.

Valeurs simulées (mm) Valeurs estimées (mm)
T, 1 9 i 4 1 7o
0 1 0 0 0.2 1.0 00 03 0.5818
0 2 0 0 0.1 23 42 00 0.6097
0 3 0 0 0.1 3.1 53 -05 0.5746
0 4 0 0 02 43 1.3 0.0 0.5997
0 5 0 0 05 47 89 04 0.5836
0 6 0 0 0.3 6.0 -20 06 0.5897
0 7 0 0 03 72 -62 05 0.5853
0 8 0 0 -12 79 79 -12  0.6309
0 9 0 0 02 86 73 0.3 0.5877
000 0. 01 93 21 09 06384
Moyenne des erreurs 01 -01 24 OW
Ecart type des erreurs 0.5 03 5.0 0.6
Erreur maximale 1.2 07 8.9 1.2
Erreur minimale 0.1 0.0 00 0.0

Tableau VI 7 : Recalage 2D des images du faniome Rando acquises avec le Target View.

Nous avons pu constater 'importance de l'extraction des structures anatomiques sur les résultats du
recalage. Ces expériences démontrent que le recalage en 2D des images du fantdme obtenues avec le
SRI-100, le iView et le Portal Vision n'est pas fiable du fait de la qualité de ces images. En revanche,
le Target View procure des résultats exploitables avec une précision inférieure au pixel pour les trans-
lations dans le plan et inférieure au degré pour la rotation dans le plan lorsque des décalages selon l'axe
y ont été simulés. Ces expériences ne nous permettent pas de conclure avec certitude que la précision
trouvée est identique pour toutes les transformations dans le plan. Cependant, 'étude du cas simple de
recalage du modéle de référence sur lui-méme, indique que les résultats ne dépendent pas de la trans-
formation si elle est dans le plan. Ceci laisse a penser que c'est peut étre également le cas pour le reca-
lage 2D des images du fantéme. Le cas des rotations hors-plan est différent. Ces rotations introduisent
des déformations qui pourraient nuire a la précision de l'algorithme.

L'imprécision sur la translation hors plan devrait étre minimisée par l'utilisation de 2 images de champs
perpendiculaires lors du recalage 3D. De méme, le recalage de deux images devrait améliorer les ré-
sultats pour tous les systémes d'imagerie.
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Vi4 Détermination de la position du patient en 3D

Le passage de la 2D 4 la 3D requiert l'utilisation de deux images obtenues avec des orientations diffé-
rentes du faisceau. C'est une adaptation de la procédure mise en ceuvre pour la 2D prenant en compte
plusieurs champs d'irradiation.

Nous verrons les incertitudes liées au matériel occasionnées par I'emploi d'au moins deux champs.
Naturellement, ces problémes étaient déja présents en 2D mais ils n'avaient pas d'importance. En re-
vanche, il est indispensable de les prendre en compte lorsque l'on passe en 3D. Les conséquences sur la
précision de recalage peuvent étre notables. Enfin, nous montrerons l'intérét de notre méthode automa-
tique de vérification de la position du patient avec la présentation des résultats.

Vi.4.1 Passage de la 2D ala 3D

Les paramétres de la transformation sont estimés simultanément sur les deux images, sachant que les
trois translations leur sont communes dans le repére 1ié a l'isocentre. Les deux angles mesurés, quant a
eux, correspondent aux rotations dans le plan de chacun des champs. L'angle selon I'axe téte pied o ne
peut étre estimé par cette méthode car c'est l'axe de rotation de tous les champs. La Figure VI 12 nous
montre l'incidence des diverses transformations selon l'orientation ® des faisceaux. Les équations don-
nant la transformation globale pour @=0° et @=90° sont respectivement

zZ
’ X, _ DSA li cosy sinyl|X, N T, (VI-3)

TZQ;(@ ¥, | DSA-T, |~siny cosy||7Y, | |7,

Isocentre / \ . - -
g X,|_ Ds4 [ cos f sin ,3] X, 1{ T, (VI-4)

\ V<N . Y, | DSA-T, [~smpcosBl| ¥ | |-T ]|

P Ay g

L) P La fonction colit en 3D est la somme des fonctions coiits cal-
L&y Ty \ /, culées sur les deux images. L'optimisation des paramétres de
X / rotation et de translation est effectuée, comme pour la 2D,

. , I' ithme génétique.
Figure VI 12 : Transformations selon avec lalgorithme génétique

la rotation du faisceau.

VI.4.2 Incertitudes lices au matériel

La détermination de la position du patient en 3D souléve un certain nombre de problémes liés aux in-
certitudes de positionnement des divers éléments du matériel de référence, d'irradiation et d'acquisition
des images. Dans le Chapitre IV (Tableau IV.8), nous avons montré les différences de positionnement
non négligeables, des champs a 0° et & 90° pour tous les systémes d'imagerie. La Figure VI 13 montre
les écarts moyens représentatifs des différents systémes.

Des imprécisions sur la rotation du bras (£0.1° a 20.25° selon 'appareil) et la position de I'isocentre
(£1 mm & 1.5 mm selon l'appareil) entrainent des erreurs systématiques non corrigibles lors de 'ex-
ploitation des images. Il faut en tenir compte dans I'évaluation de l'incertitude du recalage. En revan-
che, la rotation du collimateur, la taille du champ et la position du systéme d'imagerie peuvent étre
estimés de fagon globale.

Nous devons accorder une attention particuliére a la mesure des déplacements des champs par rapport
a leur référence. 11 est absolument nécessaire que les deux champs évalués soient dans le méme repére,
faute de quoi la correspondance entre les translations communes ne serait pas vérifiée. 1l n'est pas pos-
sible de faire la distinction entre la rotation de I'image du champ et une rotation du collimateur, sachant
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que les rotations mesurées sont une combinaison de ces deux rotations et du positionnement du patient
(Figure VI 14).

Si l'orientation du collimateur est mauvaise, les rotations des structures anatomiques par rapport au
champ seront aberrantes pour la détermination de la position en 3D. En effet, la trajectoire des fais-
ceaux ne sera plus correcte comme l'illustre la Figure VI 15. Par conséquent, la rotation du collimateur
engendre aussi une augmentation de l'incertitude du recalage en 3D.

. emtingy

(a) (b () —
Figure V1 13 : Ecart de positionnement entre les champs & 0° et @ 90°.
(a) iView. (b) Target View. (c) Portal Vision.
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Figure VI 14 : Rotations possibles du champ et de l'objet.
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Figure VI 15 : Erreur de trajectoire d'un faisceau introduite par la correction d'une rotation de
collimateur dans un autre plan,
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VI.4.3 Résultats du recalage en 3D des images de traitement et de référence

Pour les images du fantéme Rando, nous avons utilisé la méme procédure de test que pour le recalage
2D. Les modéles de référence sont extraits manuellement & partir des images des maxima locaux pour
les deux champs. Les images portales sont segmentées automatiquement et présentent des décalages
connus du fantdme en 3D. Les rotations n'ont pas été simulées dans cette étude car elles sont trés diffi-
ciles a produire de fagon précise. Nous disposition de simples réglets fixés au fantéme. Un systéme de
repérage li€¢ au fantdme plus sophistiqué et précis sera nécessaire a la poursuite de ces travaux.

Une deuxieme partie des résultats concerne les mesures effectuées sur les images réelles de patients.
Cette seconde partie ménera a la conclusion générale de notre étude.

Vi4.3.1 Fantéme

Nous ne disposons pas d'images & 90° du SRI-100, du fait de son remplacement par le systéme iView.
Nous passons donc directement aux résultats du recalage en 3D des images du iView. Le recalage
échoue comme en 2D. Nous sommes pratiquement certain que la segmentation n'est pas responsable
des échecs car elle est meilleure que pour les autres systémes. Nous pensons que le paramétrage de
l'algorithme n'est pas adapté & ces images dont la taille est importante en comparaison avec celles des
images des autres systémes d'imagerie. Faute de temps, nous ne sommes pas parvenus a un résultat.

Le Tableau VI 8 regroupe les résultats obtenus avec les images du Target View. Les erreurs maximales
ont diminué par rapport a la 2D. Elles sont inférieures au pixel (0.54x0.54 mm?) pour les translations
en x et en y et inférieures & 1 ° pour la rotation y dans le plan & 0°. Nous sommes également parvenus
au résultat escompté pour la précision de la translation selon l'axe z. La moyenne des erreurs passe de
2.4 mmen 2D 2 0.1 mm en 3D et l'erreur maximale de 8.9 mm a 3.4 mm. Cependant, les erreurs com-
mises sur la translation selon l'axe z restent encore élevées et la rotation £ dans le plan 4 90° est impré-
cise. Nous pensons que cela est dii au manque de structures disponibles dans les champs latéraux.

Valeurs simulées (mm) Valeurs estimées (mm)

A A A

. I, . pO y© I, 1, 1, B 7 FC
1 7 1 0 0 08 -65 05 10 -07 11914

-8 -3 -9 0 -7.8 28 -105 09 -0.1 1.2504
8 10 3 0 0 g3 98 64 15 -05 1.2481
-4 -4 -1 0 0 -39 -40 -1.0 -01 00 1.2018
-4 1 0 0 0 41 1.1 <01 -14 -04 12371
5 -10 -3 0 0 45 96 18 01 -03 1.2450
9 -1 -2 0 0 80 -12 30 03 -05 12054

3D 00 02 =01 03 -03
Moyenne des erreurs '

2D 01 0.1 24 0.1

Ecart type des erreurs D 0303 "'1,"6 : 1o 02
2D 05 03 50 0.6

Erreur maximale 3D 0505 34 ST
2D 12 07 89 1.2

Brrour minimale 3D 01 00 Qv.aoyi 0.1 0.0
2D 0.1 0.0 00 0.0

Tableau VI 8 : Recalage 3D des images du fantome Rando acquises avec le Target View.

Les résultats pour le Portal Vision montrent que la moyenne des erreurs des trois translations est iden-
tique et inférieure au pixel (0.85x0.85 mm?). Les écarts type sont plus élevés que les moyennes, ce qui
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traduit une variation importante des erreurs selon les images. Ces variations sont dues a la présence de
la raquette dans les images. Les erreurs maximales sont inférieures au pixel pour toutes les translations
et inférieures & 1.6° pour les rotations dans les plans a 0° et 90°.

Valeurs simulées (mm) Valeurs estimées (mm)

I, I, By L, 1, T B 7)) FC
0 0 0.3 14 06 02 0.0 1.3007
0.7 29 03 04 03 1.2436
02 50 02 0.1 0.1 1.2296
03 64 -01 -02 -03 1.2555
-0.3 8.1 0.1 04 -05 1.2162
52 44 50 -09 16 1.2912
7.5 07 47 -06 0.1 1.2928

3D 02 02 01 01 -02

Nae!

[+ BNV T e S e I s B v i e
O B0 3 W
(W, SRRV T o B o B s I e B o
[an TN e B v B v S o B
(o en T ci B wn S e B s

Moyenne des erreurs

2D 04 01 55 -0.2

Ecart type des erreurs 3D 0.4 0.5 = 03 0.5 0.7
D 03 06 40 0.2

Erreur maximale b 0707 06 0916
2D 0.8 0.5 83 0.3

Erreur minimale 3D 02 0.0 00 0.1 0.0
2D 0.0 04 2.6 0.0

Tableau VI 9 : Recalage 3D des images du fantéme Rando acquises avec le Portal Vision.

Tous les systemes témoignent d'une augmentation importante de la précision de la mesure de la trans-
lation selon l'axe z, grace a l'utilisation de deux images. Et contrairement au recalage en 2D, toutes les
images testées (14 images) ont été recalées avec succes. Le taux de réussite est donc de 100% pour le
fantdme.

La fiabilité des résultats ne dépend pas de I'importance du décalage, mais de la qualité des images et de
la segmentation qui en résulte. Nous avons constaté que les champs latéraux ne fournissent pas beau-
coup d'information utile au recalage et que la raquette sur les images du Portal Vision est susceptible
de faire échouer I'estimation des parametres de translation et de rotation.

La précision des mesures en mm dépend bien évidemment de la taille des pixels. Plus les pixels sont
petits plus la précision est importante. Au vu des différents résultats et des incertitudes liées a la posi-
tion des champs et du fantdme, nous pouvons conclure que lincertitude de notre algorithme pour le
recalage en trois dimensions est inféricure au pixel en translation et inféricure & 1° en rotation, s'il n'y a
pas de rotation hors-plan.

I1 sera trés important pour la validation compléte de notre algorithme de tester les effets des rotations
hors-plan sur la précision du recalage. Une solution aux problemes engendrés par les déformations des
structures anatomiques, trés utilisée dans les travaux récents, est le calcul d'un ensemble de DRRs si-
mulant des rotations hors-plan [44][54][67][159][167]{188]. La réponse de la fonction colit est opti-
male pour les deux DRRs correspondant aux rotations hors-plan présentes.

Vi4.3.2 Patient

Pour I'étude du recalage en 3D des images de patients, nous avons utilisé les DRRs. Ce choix est fondé
sur le fait que, pratiquement tous les contours d'intérét sont visibles en intégralité sur les DRRs des
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champs antérieurs et postérieurs, et retrouvés par la segmentation que nous avons proposée, mis a part
les parties cachées par le produit de contraste. De plus, les DRRs représentent la position exacte du
patient & partir de laquelle la dosimétrie a été effectuée, puisqu'elles proviennent de l'examen scanner.
Le modele patient de référence pour les champs antérieurs et postérieurs est obtenu automatiquement
par la procédure de segmentation bas niveau et haut niveau décrite dans le chapitre V. En revanche, la
segmentation haut niveau des champs latéraux n'ayant pas encore ét€ étudiée en détail, nous ne pou-
vons l'utiliser pour le moment. Nous avons repéré les tétes fémorales et les cotyles manuellement, ce
qui a parfois ét¢ difficile a cause du produit de contraste. Nous ne conservons du modele de référence
que les parties correspondant aux champs irradiés afin de limiter le nombre de faux contours dans les
images de simulation et dans les images de traitement.

Les résultats du recalage automatique en trois dimensions appliqué aux images cliniques ont été véri-
fiés visuellement 4 l'aide de la superposition des champs irradiés et des modéles de références recalés,
ainsi que des images segmentées des champs irradiés et des modéles de référence recalés. Le Tableau
VI 10, que nous allons commenter, regroupe toutes les mesures effectuées sur les images des patients.
Les valeurs stires sont grisées et les valeurs fausses ne sont pas indiquées. Les valeurs non grisées sont
incertaines.

La Figure VI 16, la Figure VI 17, la Figure VI 18 et la Figure VI 19 montrent des exemples de reca-
lage pour les deux premiers patients. Tous les autres résultats peuvent étre consultés en annexe D.

Sur les Figures VI 16 & VI 19 nous voyons la superposition des images portales et du modéle de réfé-
rence. Le positionnement des structures sur les champs postérieurs est facile a juger dans la plupart des
cas, sauf'si les structures sont déformées par la raquette ou si les poches d'air empéchent l'extraction de
la symphyse pubienne ou des branches iliopubiennes. Pour les champs latéraux une erreur est trés dif-
ficile a détecter, en particulier s'il s'agit d'une rotation car les structures ont une forme circulaire et les
champs ne contiennent pas les contours d'intérét en entier.

(2)

(e)

BON
RECALAGE

(h) @

Figure VI 16 : Patient 1 : (a) modéle de référence du champ postérieur, (b) modéle de référence du
champ latéral, (c) champ irradié postérieur, (d) champ irradié latéral, (e) segmentation de c, (f) su-
perposition de a et c avant recalage, (g) superposition de a et e avant recalage, (h) superposition de a
et ¢ apres recalage, (i) superposition de a et e apreés recalage.
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(@)

BON
RECALAGE
a priori

(d) (e)

Figure VI 17 : Patient 1 : (a) segmentation de Figure VI 16 b, (b) superposition de Figure VI 16 b et
Figure VI 16 d avant recalage, (c) superposition de Figure VI 16 b et a avant recalage, (d) superpo-
- sition de Figure VI 16 b et Figure VI 16 d apreés recalage, (e) superposition de Figure VI 16 b et a
aprés recalage.

BON
RECALAGE

(b @

Figure VI 18 : Patient 2 : (a) modéle de référence du champ postérieur, (b) modéle de référence du
champ latéral, (c) champ irradié postérieur, (d) champ irradié latéral, (e) segmentation de c, (f) su-
perposition de a et c avant recalage, (g) superposition de a et e avant recalage, (h) superposition de a
et c apres recalage, (i) superposition de a et e apreés recalage.
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(@) (b) ©

BON
RECALAGE
a priori

(d) (e)
Figure VI 19 : Patient 2 : (a) segmentation de Figure VI 18 b, (b) superposition de Figure VI 18 b et
Figure VI 18 d avant recalage, (c) superposition de Figure VI 18 b et a avant recalage, (d) superpo-
sition de Figure VI 18 b et Figure VI 18 d aprés recalage, (e) superposition de Figure VI 18 b et a
aprés recalage.

Le recalage des paires d'images 1, 2 et 4 du patient 1 semble juste, mis & part peut &tre une petite in-
certitude sur la rotation £ dans le plan latéral.

Le recalage de la paire d'images 3 du patient 1 est juste pour le champ postérieur, mais a échoué pour
le champ latéral. La translation 7, n'a pas été correctement estimée en raison du manque d'information
fournie par la segmentation du champ latéral (Figure VI 20).

Figure VI 20 : Erreur d'estimation de la translation selon l'axe 7.

Le recalage du champ postérieur des paires d'image n° 1 et 2 du patient 2 est correct. Pour le champ
latéral, nous retrouvons l'incertitude sur la rotation £.

Le recalage de la paire d'images 3 du patient 3 a totalement échoué a cause de la présence d'une poche
d'air responsable d'une mauvaise segmentation (Figure VI 21).

(a) (b)

Figure VI 21 : (a) Recalage obtenu. (b) Position réelle des structures repérée manuellement.
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Chapitre VI : Recalage des structures anatomiques et position du patient

Le recalage de la paire d'images 1 du patient 3 pose probléme. Nous pouvons dire que la rotation £ et
les translations selon les axes x et z sont correctes & juger par le champ latéral (Figure VI 22 a). Néan-
moins, il nous est impossible de certifier si le recalage du champ postérieur est un échec ou non. 11
semblerait que de la rotation y soit fausse et que la translation 7} soit plus ou moins juste. Les difficul-
tés proviennent des déformations apportées par la raquette sur les contours et aussi de la prédominance
des contours de la raquette. Trés peu d'indices permettent de conclure. Dans ce cas, un recalage manuel
est tout aussi incertain que le recalage automatique.

@ (b)
Figure V1 22 : (a) Recalage du champ latéral correct. (b) Echec du recalage du champ postérieur.

Le recalage de la paire d'images 2 du patient 3 est correct. Nous pouvons considérer que les valeurs de
tous les parametres estimés sont fiables.

Le recalage du champ postérieur de la paire d'images 3 du patient 3 est un échec (Figure VI 23 b). Il
est intéressant de noter qu'avant le recalage la position du patient était presque correcte (Figure VI 23
a), ce qui signifie que la position réelle du patient ne correspond pas 4 au minimum de la fonction cofit.
L'échec n'est pas di & une défaillance du processus d'optimisation. Pour ce qui est du champ latéral, les
structures de référence sont bien orientées et bien positionnée en y, mais la position en x est fausse a
cause du champ postérieur (Figure VI 23 ¢). Ceci rend les valeurs estimées de T et f incertaines.

(b)

(©

Figure VI 23 : (a) Avant recalage du champ postérieur. (b) Recalage du champ postérieur,
(¢) Recalage du champ latéral.

La segmentation des paires d'images 1 et 2 du patient 4 et des paires d'images 1, 2 et 3 du patient 5
est inexploitable. Trop peu de structures d'intérét ont été extraites. De plus, du fait de la présence de
produit de contraste, il manque beaucoup d'information au niveau des branches iliopubiennes et de la
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Chapitre VI : Recalage des structures anatomiques et position du patient

symphyse pubienne sur les modeles postérieurs de référence. De maniére générale, ces images sont
illisible méme pour un expert qui ne saurait effectuer un recalage manuel.

Fheesy Wl
Tl

'Jr: ~

Figure VI 24 : Champ inexploitables.
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Patient Image S Y FC
Pixel © O mm

Patient1 1  -0.89 -0.04 -032 25 06 -0.8 00 -0.3 1.0733
2 339 <135 -1.94 26 -1.0 29 -12 -1.7 11617
3 431 25 - 01 10 37 22 - 11409
4 169 016 294 13 06 14 01 25 11310

Patient2 1  -132 -0.64 -13.12 -08 0.5 -1.1 -05 11.2 1.2514
2 <1034 379 -587 03 -16 -88 32 50 1.1262
3 : : - - - - .- 12870

Patient3 1 500 981 -699 1.6 43 83 -59 1.0859
2 153 249 -511 03 29 13 21 -43 09718
3 - - 354 05 - - - 3.0 1.0306

Patient 4 1 - - - - - - - - 1.2497
2 - ; ; - : - - 12716

Patient 5 1 - - - - - - - - 1.2187
2 - - - - - ; - 1.2355
3 - ; - - - - - 1.1897

Tableau VI 10 : Décalages mesurés sur les patients.

11 est difficile de porter un jugement sur les résultats du recalage des champs latéraux, compte tenu de
l'absence de structures anatomiques fiables hormis les cotyles et les tétes fémorales. Cependant, le re-
calage permet une mesure juste de la translation selon l'axe z. La translation selon 'axe x étant déter-
minée par le champ postérieur, seule la rotation £ dans le plan du champ latéral est souvent incertaine.
Cette incertitude sur £ peut parfois aussi entrainer une incertitude sur 7.

Le recalage des champs postérieurs est fiable, mis a part si un manque trop important de structures a
recaler est a déplorer. Si nous ne considérons pas les patients 4 et 5 pour lesquels aucune image n'est
exploitable, le manque d'indices anatomiques sur les champs postérieurs c'est produit 2 fois sur 10,
dont une fois a cause de la raquette. Nous rappelons qu'une mauvaise segmentation peut étre due a la
présence d'une poche d'air ou a la raquette sur les images du Portal vision.

Le recalage en trois dimensions des images des patients révele des décalages non négligeables des pa-
tients. Nous vérifions bien qu'il s'agit d'erreurs aléatoires pouvant atteindre 11.2 mm et 2.6°.

Du point de vue de la faisabilité du recalage, c'est-a-dire lorsque la segmentation extrait correctement
les contours d'intéréts, le taux de réussite est de 100%. Du point de vue du nombre d'images réellement
recalées, le taux de réussite dépend du patient et non de la procédure d'optimisation qui ne semble pas
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tomber dans des minima locaux. Pour le premier patient toutes les images ont été recalées de fagon
fiable. Pour le second patient, une poche d'air sur une image a compromis le recalage d'une paire
d'images. Une paire d'images du patient 3 est inexploitable. Toutes les images des patients 4 et 5 ne
sont pas utilisables. Le taux de recalages fiables pour les cing patients est de 50%, et par conséquent
50% des images sont inexploitables du fait de manque d'information qu'elles contiennent.

Un test complémentaire a été réalisé sur la paire d'image 1 du patient 1. Il consiste & décaler le modéle
de référence pour simuler un déplacement connu du patient. Les résultats recueillis dans le Tableau VI
11 sont des valeurs relatives déterminées avec les paramétres de recalage obtenus sans simulation de
déplacement. Nous pouvons ainsi vérifier que le recalage est reproductible et indépendant de la posi-
tion du modéle de référence. L'erreur maximale est de 0.3 pixel en translation et de 1.5° en rotation. La
moyenne des erreurs sur les cing essais est de 0.1 pixel et 0.5°.

Valeurs simulées (pixel) Valeurs estimées (pixel)
., I, T, pO) y© f T, 1§ B 7O K
2 3 1 0 0 20 30 09 03 03 1.0717
8 7 5 0 0 g0 70 52 00 03 1.0729
6 4 9 0 0 57 40 90 15 03 1.0665
1 1 1 0 0 09 10 1.0 .5 0.1 1.0698
5 10 2 0 0 51 100 2.0 0.0 03 1.0736

Tableau VI 11 : Recalage d'images de patients pour des décalages simulés.

Le temps de calcul est d'environ 3k 30min pour une image 200x200 sur Matlab avec un Pentium 400
MHz. L'estimation de ce temps pour une programmation en C est d'environ 2 4 3 min. Dans un premier
temps, une durée de l'ordre de la minute serait acceptable en clinique. L'optimisation de l'algorithme et
I'évolution des calculateurs rend donc envisageable son utilisation en clinique.

VIL.5 Conclusion

La position des patients est déterminée par le recalage des structures anatomiques de référence et de
traitement obtenues lors de la segmentation des images. Nous utilisons un recalage rigide des formes
optimisé par un algorithme génétique. La fonction cofit est basée sur celle du modéle déformable pour
laquelle tous les paramétres de déformation sont nuls.

Le recalage en 2D est trés sensible a la translation hors-plan. Seules les images du fantéme Rando ob-
tenue avec le systéme Target View ont été recalées avec succes. Nous en concluons que la segmenta-
tion des images du fantdme ne permet pas le recalage en 2D pour le SRI-100, le iView et le Portal Vi-
sion. L'incertitude du recalage des images du fantéme Rando acquises avec le Target View est de l'or-
dre du pixel pour les translations dans le plan et inférieure a 1° pour la rotation dans le plan, lorsque
des décalages selon I'axe y ont ét€ simulés.

Le recalage en 3D améliore les performances de la vérification de la position du fantéme. Pour tous les
systémes d'imagerie, les erreurs maximales ne dépassent pas un pixel en translation et 1.5° en rotation
dans le plan, L'effet des rotations hors plan n'a pas été étudié. La moyenne des erreurs sur quatorze
expériences est inférieure 4 0.4 mm pour les trois translations et inférieure a 0.4° pour les deux rota-
tions dans le plan des champs. La qualité du recalage dépend directement de la qualité des images
portales, dont dépend I'extraction des structures anatomiques.

Les résultats obtenus pour le recalage en 3D des images de patients sont fiables, bien que ne pouvant
étre vérifiés que de maniére subjective par un expert. Nous pouvons remarquer que les erreurs de posi-
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tionnement sont de nature aléatoire et peuvent étre importantes parfois. L'échec de l'estimation des
parameétres de translation et de rotation est dii 4 une mauvaise segmentation, liée a la présence de po-
ches d'air ou de la raquette, et dépend pour cela du patient. Les résultats des tests quantitatifs réalisés
sur une image montrent que le recalage d'un patient devrait &tre au moins aussi précis que celui du
fantome.

Le recalage des images de patients en 3 dimensions représente le terme de nos travaux et valide toute
la méthodologie que nous avons employée pour y aboutir.
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Conclusion générale et perspectives

Nous avons mis au point un algorithme totalement automatique de vérification de la position d'un pa-
tient & partir d'images portales de contrdle et d'images de simulation dans le cadre du contrdle de la
qualité des traitements en radiothérapie externe. Les images de simulation montrent l'emplacement de
référence des structures anatomiques par rapport au champ d'irradiation, et en particulier a ses limites,
tandis que les images portales témoignent de la localisation réelle de l'irradiation.

Apres la superposition des bords des champs de référence et de traitement, le recalage des figures
anatomiques présentes dans les deux champs permet de mesurer le défaut de positionnement du pa-
tient. :

La qualité¢ médiocre des images portales compromet I'automatisation totale de cette tiche. C'est pour-
quoi, une des étapes importante de notre algorithme est I'amélioration de la qualité des images por-
tales, dans le but de favoriser la segmentation des repéres anatomiques. Nous réalisons une série de
filtrages destinés & la suppression des variations dans le fond des images, une réduction du bruit et une
restauration. Nous avons obtenu une augmentation du rapport signal sur bruit de I'ordre de 50. Le
nombre de segments extraits appartenant réellement a une structure passe en moyenne de 30% a 60%.
Le temps de calcul sur Matlab est de quelques minutes avec un Pentium & 400 MHz. Ces procédures
ne doivent étre appliquées que sur les points appartenant au champ irradié car le contraste entre le fond
et le champ masque les faibles variations a l'intérieur du champ. Il est donc nécessaire de délimiter le
champ de traitement au préalable.

La premiére étape de notre algorithme consiste a extraire les bords du champ de traitement. Ces
bords sont fournis par une détection de contour avec I'opérateur de Deriche et un suivi de contour sur
les images brutes. Le taux de réussite est de 100%, pour un temps de calcul d'environ 30s a 1 min.

La conformité a la référence de la forme du champ ainsi extrait, doit étre vérifiée. Le contrdle est
effectué par l'intermédiaire de critéres de taille et de forme. Des erreurs de 1 & 3% sont détectées en
quelques secondes.
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Vient ensuite I'étape de recalage des bords du champ de référence et de traitement permettant la
définition du repere commun entre les deux images. Les bords des deux champs sont recalés par la
méthode "chamfer matching". La méthode d'optimisation employée est le simplexe. La précision obte-
nue est de 0.1 a 0.2 pixel en translation, 0.04° en translation et 0.001% en échelle. Le temps de calcul
est de quelques minutes.

Une nouvelle étape de notre algorithme correspond a l'extraction des structures anatomiques de
référence. Une détection des contours toujours avec l'opérateur de Deriche, une détermination des
maxima locaux du gradient et un suivi de contour permettent l'obtention de segments parmi lesquels
seront retenus ceux correspondant & des formes recherchées spécifiques & la zone anatomique traitée. -
Les formes recherchées sont modélisées sous forme d'images binaires et subissent un recalage défor- -
mable sur 'image des segments. Nous utilisons un algorithme génétique pour l'optimisation de ce re-
calage. Les formes recherchées sont bien retrouvées aprés 7h 30min de calcul.

Les structures anatomiques de traitement sont extraites de la méme maniére que précédemment. La
sélection des segments susceptibles d'appartenir 4 une structure est faite par 1'élimination de tous les
points situés en dehors d'un intervalle autour de la position de référence déterminée ci-dessus et de
tous les points pour lesquels la transition des niveaux de gris (foncé a clair = fond & os) n'est pas cor-
recte. La segmentation prend quelques minutes.

L'étape finale de notre algorithme est la détermination de la position du patient en 3D par le recalage -
des structures anatomiques détectées sur les images de traitement et de simulation. Le recalage en .
3D utilise le recalage de deux paires d'images en 2D. Il s'agit d'un recalage rigide optimisé avec l'algo-
rithme génétique. Nos expérimentations ont été menées sur des images correspondant a des déplace-
ments réels et connus du fantéme anthropomorphique, ainsi que sur un cas réel de patient a l'aide de
déplacements simulés. Les rotations hors-plan n'ont pas pu étre testées dans cette étude. La moyenne
sur quatorze expériences des erreurs commises lors du recalage en trois dimensions d'images est infé-
rieure au pixel pour les trois translations et inférieure a 1° pour les rotations dans les plans des champs
a 0° et 90°. Les erreurs maximales sont inférieures 2 1 mm en translation et & 1.5° en rotation. Le
temps de calcul est de 3h 30min pour un taux de réussite avoisinant les 100%.

La précision des mesures de la position d'un patient est globale et tient compte de toutes les incertitu-
des de positionnement des champs et du fantéme. Elle est indépendante de I'ampleur du décalage. Les
valeurs obtenues sont trés satisfaisantes compte tenu des corrections réalisables sur la machine de trai-
tement. D'autre part, les échecs subis pour les images de certains patients sont dus au manque d'infor-
mation disponible dans le champ irradié et non a la procédure d'optimisation qui est trés robuste vis a
vis des minima locaux. L'une des seules solutions possibles pour augmenter le taux de patients dont les
images sont utilisables est de supprimer la raquette. Il est trés important de bien prendre en considéra-
tion que l'automatisation de la vérification de la position du patient impose des contraintes sur l'acqui-
sition des images. De maniére générale, l'ajout de tout type de marquage doit &re évité afin de ne pas
perturber les traitements informatiques. Les premiers résultats qualitatifs et quantitatifs sur des images
de patients semblent démontrer l'intérét, l'efficacité et la reproductibilité de notre méthode.

Le principal but de notre recherche a été atteint. Nous sommes parvenus a traiter de maniére totale-
ment automatique des images d'aussi mauvaise qualité que les images portales, sachant qu'a notre con-
naissance toutes les études basées sur une segmentation demande une sélection manuelle des structures
anatomiques. C'est en nous basant sur la littérature pour élaborer notre algorithme que nos apports ont
permit la réalisation d'un outil plus performant. Toute l'originalité de notre méthode repose sur 'amé-
lioration significative de la qualité des images portales, la modélisation des formes & rechercher dans
les images et l'introduction de connaissance a priori dans les fonctions coiit. Nous avons abouti a 1'au-
tomatisation de la segmentation automatique des images portales par la mise en valeur de l'information
anatomique présente dans les champs irradiés et 1'élimination d'une partie du bruit et des artefacts
grice a la connaissance a priori de I'information recherchée. Le recalage des structures anatomiques est
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également amélioré par cette connaissance a priori puisque pratiquement tous les segments extraits des
images de simulation sont des repéres fiables. La méthode chamfer matching, trés employée dans le
cadre des images portales, a été améliorée pour la rendre plus robuste aux erreurs d'orientation et de
type de transition.

Il est intéressant de noter que les méthodes de recalage rigide et déformable peuvent étre appliquées a
tout type d'images contrairement 3 l'amélioration de la qualité des images et a la segmentation spécifi-
quement congues pour les images de radiothérapie. Nous avons montré l'efficacité des algorithmes
génétiques pour l'optimisation d'une fonction colt dans les conditions défavorables de non dérivabilité,
non continuité, non convexité, non linéarité et multimodalité. Les algorithmes génétiques évitent bien
les minima locaux contrairement au simplexe ou Powell qui échouent parfois. Ces algorithmes pour-
raient apporter des réponses a des problémes d'optimisation complexes quand d'autres méthodes
échouent.

De plus, nous avons pu remarquer que méme dans des théses trés récentes, le travail était qualifié de
préliminaire ou étude de faisabilité et ne présentait pas de résultats sur des images réelles de patient.
Parfois méme, le fantdme utilisé n'était pas un fantdme anthropomorphique, ce qui 4 notre sens ne pré-
sente pas d'intérét car il ne simule pas les conditions réelles. Nous considérons notre contribution non
comme une étude de faisabilité mais comme une évolution vers une solution utilisable en clinique.
Bien entendu, plusieurs aspects de notre méthode doivent faire l'objet de travaux plus poussés comme
le recalage de modele déformable sur les images de simulation et peut étre aussi la segmentation des
images portales. Le recalage de modéeles déformables s'est montré performant au niveau du pelvis de
face, mais nécessite un approfondissement. La généralisation a d'autres formes et le choix de l'initiali-
sation des paramétres pour chacune nécessite pour l'avenir une grande somme de travail et d'expéri-
mentation. La segmentation des images portales, quant & elle, peut sans doute étre améliorée. Notre
technique présente I'inconvénient de ne pas permettre 'estimation de la rotation o selon l'axe de rota-
tion du bras de l'accélérateur. L'utilisation d'une image de référence 3D ou d'un ensemble de DRRs
simulant des rotations hors plan devrait étre étudiée par la suite pour parer a ce probléme. Un recalage
-de modéle déformable en 3D, ou un suivi des contours de DRR en DRR pourraient étre imaginés. Des
tests complémentaires sur fantdme et la simulation des rotations hors-plan devrons étre effectués pour
confirmer les résultats déja obtenus. A plus long terme, la généralisation de la méthode a d'autres ré-
gions anatomiques et la définition de protocoles de tests cliniques devront étre effectués. Une dernicre
perspective a notre travail est la réduction du temps de calcul. Les procédures d'optimisation sont trés
longues car une nouvelle image et son gradient sont recalculés pour chaque paramétre testé. Une utili-
sation en ligne des programmes n'est pas envisageable dans 1'état actuel. Cependant, la traduction des
programmes en C, l'optimisation de l'algorithme et 1'évolution du matériel devraient permettre I'obten-
tion d'un temps de calcul acceptable, de l'ordre de la minute dans un premier temps.

L'augmentation du taux de réussite pour les images cliniques dépend essentiellement de 1'élimination
des marquages et des repéres non indispensables sur les images de référence et de la résolution du pro-
bléme de la raquette.
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Annexe A : Méthodes de réduction du bruit testées - Valeurs des parameires

Annexe A

Meéthodes de réduction du bruit testées
Valeurs des parametres

Filtres linéaires

Les filtres linéaires passe bas, les plus connus sont les filtres moyenneur, gaussien et exponentiel.
Leur réponse impulsionnelle et les paramétres de réglage de la force du lissage sont donnés dans le
Tableau A 1.

Filtre Réponse impulsionnelle Paramétre
1 .
Moyenneur z ¢ : taille du masque
_xz +y2
Gaussien 1 e 20° o
270’
2 .

Exponentiel —’i—e‘” (<t+) B

Tableau A 1 : Filtres linéaires.
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Filtres non-linéaires

Comme nous l'avons vu dans I'état de l'art les filtres d'ordre statistique et morphologiques sont des
techniques de réduction du bruit non-linéaires.

Les résultats obtenus avec les filtres médian et K plus proche voisins ont ét¢ comparés. La valeur de
niveau de gris affectée au centre (i,f) des filtres est notée C[if] et est calculée comme spécifié dans le
Tableau A 2.

Filtre Clijl Parameétres
Médian B "(ﬂ)
2
Kplusproche 1 & . K : le nombre de voisins ag) recherchés qui minimisent
voisins —E; ()

K
Z‘g(z‘, N- a(k)‘ noté a(*k) ol g(iy) est le niveau de gris du centre (i,7)
k=1

Tableau A 2 : Filtres d'ordre.

Les ouvertures (O) et les fermetures (C) sont des filtres morphologiques. Leur combinaison de type
OC, CO, 0OCO, COC, sont aussi des filtres qui éliminent les petits détails tout en préservant les
contours.

Filtres adaptatifs

Les filtres adaptatifs comprennent deux étapes, l'une de filtrage et l'autre de décision basée sur de la
connaissance a priori. Ils agissent de fagon différente selon la zone traitée par I'intermédiaire de 'étape
de décision.

La moyenne adaptative tend a éviter le lissage des contours en ne moyennant que les points situés dans
les régions homogenes. L'idée la plus simple, moyenne adaptative 1, est de faire la moyenne des
points dont les valeurs sont comprises dans un intervalle autour de la valeur centrale. D'une maniére
plus élaborée, moyenne adaptative 2, il est également possible de réaliser une moyenne directionnelle
en utilisant 'opérateur de Nagao pour déterminer les régions homogeénes.

Le filtre de rang adaptatif est un filtre d'ordre statistique. La valeur de sortie d'un simple filtre de
rang est ag et r est identique pour tous les points de I'image. Le filire de rang adaptatif, en revanche,
détermine le rang le plus approprié selon la symétrie de la répartition des statistiques d'ordre, pour
chaque position de la fenétre avec la formule (A - 1), ot int est l'opérateur désignant la valeur entiére.
Si la répartition est symétrique, la valeur de p est proche de Y% et le filtre se comporte comme un filtre
médian. Si en revanche, la répartition est décalée vers les statistiques de rang faible dans le cas d'une

impulsion positive, le rang sera faible. Inversement, pour une impulsion négative, le rang sera élevé.
: k-1
1 20w~ ag = ("(L) - %)“Lj

r= int[1+ p(L—l)] et p=—+42
2 (L ~Dlag, - a(l))

(A-1)

La moyenne tronquée adaptative vérifie la présence d'une transition et évalue le caractére plus ou
moins impulsionnel du bruit. La transition est mesurée par le calcul suivant et comparée a un seuil s &
déterminer expérimentalement selon le type d'image.

Q, = A1)~ Aap) (A-2)
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La nature du bruit est estimée avec

.+ HIi,j1-B,li,j

Vil 1= Lelb 2 Bl (A-3)
HI/Z[IaJ] - Bl/z[l,J]

ol ¢ est un paramétre & régler qui s'apparente au rang de la moyenne tronquée (filtre non-linéaire).

L L
B li,j1= Zbka(k) et H,[i,j]= tha(k) sont les réponses de filtre d'ordre
=1 =1

/oL sil <k <int(al) 1/aL siL+1-int(al)<k<L
b, =41- m‘co(;LzL) sik=1+int(al) et A =41- int(al) sik = L~int(al) (A-4)
0 ailleurs 0 ailleurs

Soit la moyenne externe ME, la moyenne des al valeurs extrémales et la moyenne interne M, la
moyenne des L valeurs médianes

R | . . . . .. L
ME,[i, j] = E[H,,,z[z,n +B,lis 1] et ML, j1= Y e, (A-5)
k=1
avec
0 sil<k <k,
aL-l_zint(.“ﬂ]
sik=k_ _ _
| 2aL k. = %_ﬁm(ﬁﬂ)
=< — i < k< -
=1 siky, <k <k, avec o _I+3, . (al-] (A-6)
al -1 ma = 5 T A o
al-1-2 t( > )
sik=k_
2al
0 sik_ <k<L

Selon la nature du bruit, ME ou MI sera appliquée comme indiqué sur la Figure A 1 pour une fenétre
5x5, p=int(L/4) et a=0.2 recommandés par les auteurs.

Vs =]1.76,1.83]
Bruit a
distribution
étalée?

non

MI

oui

)\ e
oui oui

ME, M,

oui

Figure A 1 : Algorithme de la moyenne tronquée adaptative.

Nous avons imaginé un filtre médian pondéré basé sur l'opérateur directionnel de Nagao, ou le poids
wy des points d'une région est inversement proportionnel a 1'écart type des intensités dans la région.
Ainsi les zones homogeénes ont plus d'influence sur le calcul de la réponse du filtre. Si le plus petit
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écart type est supérieur & un seuil (deux fois I'écart type du bruit), cela signifie qu'aucune région n'est
homogéne dans la fenétre. Dans ce cas, les différentes régions sont prises en compte de maniére
identique et la réponse du filtre est la moyenne sur toute la fenétre. La pondération de ag par wi est
définie comme wy, fois la répétition de ay.

w, fois W fois

r N

. * . N
C[i, j1 = mediany ag,..., Gy, G- Gy A-7

Le Tableau A 3 récapitule les paramétres & optimiser pour les différents filtres adaptatifs.

Filtre Paramétres Valeurs préconisées

Moyenne adaptative 1 ¢ : taille du masque, s : seuil en amplitude
Moyenne adaptative 2 ¢ : taille du masque

Filtre de rang adaptatif 7 : taille du masque

t : taille du masque, p : rang définissant la =5x5, p=int(L/4), a=2,
Moyenne tronquée  transition, ¢ : rang de la moyenne tronquée, s1=]...,1.65], s2=]1.65,1.71],
adaptative s : seuil en amplitude, et les 5 seuils de s3=]1.71,1.76], s4=]1.76,1.83],
classification du type de bruit s5=]1.83,...[

t : taille du masque, s : seuil de prise en

Filtre médian pondéré . o
compte d'une région

s=2 fois écart type du bruit

Tableau A 3 : Filtres adaptatifs.

Filtres sélectifs

Ces méthodes filtrent seulement les pixels bruités. Nous avons programmé deux de ces algorithmes : le
CIP (corrupted pixel identification) et le filtre sélectif de Abreu.

L'algorithme CIP identifie les pixels corrompus comme le montre la Figure A 2.
Image

Calcul amplitude
maximale 4

A>seuil? et
taille image>taille
filtre?

Pixels blancs

. ., oui
en mojorite

Seuillage /
non
moyenne -
Inversion
de l'image

oui

+ non

C Division clle l’imagej @tre :nédian )4—

Image filtrée
Figure A 2 : Algorithme de CIP.
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I1 débute par la mesure de I'amplitude maximale des niveaux de gris dans l'image de taille mxn. Si
cette amplitude est supérieure 4 un seuil expérimental et la taille de l'image supérieure a la taille du
filtre, alors cette image est divisée en deux sous-images de tailles égales & (m/2)xn si m=n, ou mx(n/2)
si m<n. En revanche, si l'amplitude maximale est inférieure au seuil alors l'image est seuillée par
rapport a la valeur moyenne des intensités. Dans ce cas, si les pixels blancs sont en majorité dans
I'image binarisée alors ils sont traités & l'aide d'un filire médian. Si les pixels noirs sont en majorité,
I'image est inversée puis les pixels blancs sont filtrés.

Un autre moyen de détection des pixels corrompus a été proposé par Abreu. Il repose sur le calcul de
quatre distances & partir d'une fenétre glissante 3x3 et leur comparaison a des seuils heuristiques (A -
8). Les distances fournissent des informations sur la vraisemblance de la corruption du pixel courant.
Sil'une des distances d est supérieure au seuil correspondant, le pixel central est corrompu et doit étre
filtré. La sortie du filtre est égale & m (A - 8), c'est un filtre d'ordre statistique implanté de fagon

récursive. Les valeurs des seuils Sy, Sz, S; et Sy donnés par les auteurs sont compris dans les intervalles
[0 15], [0 25], [30 50] et [40 60]. :

Ap—X xX<m Qg +a
d, = 1% "okl det m=201 %) (A-8)
X—Qgyy X>m 2

ou g est l'ensemble des valeurs contenues dans la fenétre triées dans un ordre croissant comme pour les
filtres d'ordre statistiques et x la valeur du pixel central de la fenétre.

Le Tableau A 4 récapitule les paramétres a optimiser pour les deux filtres sélectifs testés.

Filtre Paramétres

CPI t : taille masque, s : seuil en amplitude

Filtre sélectif S}, S2, S3, Sy : 4 seuils de distance

Tableau A 4 : Filtres sélectifs.

Méthode Valeur des paramétres
Moyenneur =17
Gaussien =7, o=1
Exponentiel =1,=0.3
Médian =5
K plus proche voisins =19, K=181
Moyenne adaptative 1 =5, 5=15
Moyenne adaptative 2 =9
Filtre de rang adaptatif =7
Moyenne tronquée adaptative =5, p=6, 0=0.2, 5=3
Filtre médian pondéré =7, s=5
CPI =5, =10
Filtre sélectif S;=8, S,=15, $5=40, S;=50

Tableau A 5 : Valeur des paramétres de réduction du bruit.

207






Annexe B : Amélioration de la qualité des images portales

Annexe B

Ameélioration de la qualité des images portales

Dans cette annexe nous présentons les résultats de 'amélioration de la qualité des images portales avec
la correction du fond, la réduction du bruit par la moyenne tronquée et la restauration avec le maxi-
mum a posteriori (Chapitre III).

Nous avons appliqué notre méthode aux images de pelvis, postérieur, latéral, et oblique, du fantome
pour les différents systémes d'imagerie et les différentes énergies disponibles. Puis, nous montrons les
résultats obtenus sur les images réelles de patients subissant un traitement par radiothérapie conforma-
tionnelle de la prostate.

Pour chaque cas, les images sont disposés d'une maniére identique. La premiére est l'image brute. La
seconde est I'image brute segmentée. La troisiéme est I'image améliorée. La quatrieme est l'image
améliorée segmentée. Nous pouvons ainsi apprécier I'apport de 'amélioration de la qualité des images
sur la segmentation et également sur les images elles méme.
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Images portales du fantome

'SRI-100 : pelvis postérieur, 6MV

i ”
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possible
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iView : pelvis latéral, 10MV
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Annexe B : Amélioration de la qualité des images portales

Target View : pelvis latéral, 10MV
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Annexe B : Amélioration de la qualité des images portales

Portal Vision : pelvis oblique, 6MV




Annexe B : Amélioration de la qualité des images portales

Images des patients
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Annexe B : Amélioration de la qualité des images portales

Patient 4

Champ latéral

Patient 5

Champ postérieur
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Annexe C

Segmentation bas niveau des images de simulation
des patients

Cette annexe rassemble les résultats de la segmentation bas niveau des images de simulation des
champs latéraux et obliques (Chapitre V).

Patient 1
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Annexe C : Segmentation des images de simulations des patients

Patient 2

Patient 3

218



Annexe C : Segmentation des images de simulation des patients

Patient 4

Patient 5
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Annexe D

Segmentation et recalage des i zmages portales
de patients

Cette annexe montre les résultats du recalage en 3D des images de patient obtenus grice a la fonction
colit décrite dans le Chapitre VI et l'algorithme génétique (Chapitre V).

Des fléches indiquent les parties oli I'on peut observer les effets du recalage sur les différentes images.
Pour chaque image, nous avons également donné notre jugement sur le recalage. Lorsque ce jugement
était incertain ou impossible, nous I'avons mentionné par un point d'interrogation.
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Patient 1 : image 1
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Patient 1 : image 2
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Avant recalage

Aprés recalage (jugé correct)
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Patient 1 : image 3
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Segmentation et recalage des images portales de patients

Patient 2 : image 1

Champ postérieur
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Apreés recalage (jugé correct)
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Patient 2 ; image 3
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Patient 3 : image 2
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Patient 3 : image 3
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Patient 4 : image 1

Champ postérieur

Avant recalage Avant recalage

Aprés recalage (7) Aprés recalage (échec)
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Patient 5 : image 1
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Patient 5 : image 3

Champ postérieur

Champ latéral

Avant recalage

Apres recalage (?7)

Avant recalage

Aprés recalage (échec)
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