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Recalage non rigide et dense d’images volumiques
par une approche multiéchelle continue
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Résumé — Nous présentons une méthode de recalage non-rigide 3D basée sur une représentation multiéchelle du champ
des déformations par des modéles paramétriques (S-splines). Le champ 3D est estimé successivement a chaque échelle par
minimisation d’une fonction d’énergie globale non linéaire, calculée sans réduction d’information entre I'image de référence et
I'image transformée. La minimisation est effectuée suivant une approche descendante, en parcourant des sous-espaces emboités
de champs 3D, engendrés par les fonctions 3-splines. Cette approche généralise ’approche de Perez et al. [3] pour la minimisation
de fonctions d’énergie markovienne sur des sous-espaces multiéchelles emboités. La méthode développée s’est montrée efficace et
rapide pour le recalage inter-patients d’images IRM 3D du cerveau.

Abstract — We present a deformable matching method based on a hierarchical parametrization of the displacement field.
Instead of handling the field at its full resolution, the parameters of a multiresolution model are estimated for increasing scale
configurations of the transformation. The optimization is driven by the minmimization of a global energy function depending on
the reference image and the transformed one and computed without any reduction of image data. The method yields good quality
results in application to inter-subject matching of 3D MR Images of the brain.

1 Introduction chelle du champ des déformations par des modeles para-
métriques (F-splines). Le champ 3D est estimé successi-
vement & chaque échelle par minimisation d’une fonction
d’énergie globale non linéaire, calculée sans réduction d’in-
formation entre I'image de référence et I'image transfor-
mée. La minimisation est effectuée suivant une approche
descendante, en parcourant des sous-espaces emboités de
champs 3D, engendrés par les fonctions [F-splines. Cette
approche généralise;, a des modeéles paramétriques conti-
nus, "approche de Perez et al. [3] pour la minimisation
de fonctions d’énergie markovienne sur des sous-espaces
multiéchelles emboités.

La méthode a permis la mise en correspondance des princi-
pales structures anatomiques dans des images volumiques
IRM du cerveau présentant de grandes déformations entre
patients. Les temps de calcul, de 'ordre de 30 mn pour
des images 1283, sont compatibles avec I’application vi-
sée (recalage inter-patients et recalage atlas anatomique-
patient).

L’estimation de champs de déformations denses tridi-
mensionnels (3D) pour le recalage d’images volumiques
reste un probléme difficile, en raison de la quantité consi-
dérable de données a traiter et du caractére mal posé du
probléme du recalage. Les applications potentielles couvrent
I'imagerie biologique et médicale, la mécanique des fluides,
la vision 3D par ordinateur, etc. Le probléme est particu-
lierement ardu dans le cas du recalage inter-patients en
imagerie médicale, ou il est important de pouvoir esti-
mer de grandes déformations liées aux variabilités mor-
phologiques de "anatomie des individus. L’estimation de
grandes déformations interdit la linéarisation des équa-
tions de mesure du champ de déplacements 3D, et conduit
donc a résoudre un probléme non linéaire mal posé de tres
grande taille (ce qui reste trés cotiteux méme en 2D, en
estimation du mouvement [3], par exemple). Les travaux
traitant de ce probléme avec des approches permettant
I’estimation de champs de déformations 3D denses sont
peu nombreux et récents ([1, 4, 5]). Les méthodes autori-
sant ’estimation de grandes déformations conduisent par

ailleurs a des temps de calcul prohibitifs sur station de
travail [1, 5] (34h pour des images 128 x 128 x 100 dans
[1).

Dans ce travail, nous abordons le probleme du recalage
non-rigide 3D en considérant une représentation multié-

2 Recalage non rigide multiéchelle

La méthode de recalage que nous considérons est ba-
sée sur 'estimation d’un champ de déformation 3D dense
u(s), par minimisation de ’erreur quadratique moyenne
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D(u) entre les deux images & recaler [1, 5]:
D) = [ 106 = k(s +ue) Fas ()
Q

ou € désigne le support spatial des images, I; désigne
I'image de référence et I, est I'image & recaler. Le champ
3D u appartient a ’espace de Hilbert des champs d’énergie
finie.

2.1 Modélisation du champ de déforma-
tion

Le principe de la méthode réside dans la représentation
hiérarchique des déformations 3D par une décomposition
multiéchelle du champ u sur un ensemble de sous-espaces
emboités Vo C Vi ... C Vi C Vigr ... [3]. Au lieu d’estimer
directement le champ 3D & pleine résolution, la minimi-
sation de ’énergie D(u) est réalisée successivement sur
chaque sous-espace V}, en partant de I’échelle la plus gros-
siére (I = 0) et en progressant vers des résolutions de plus
en plus fines (approche «descendanter). Comme les sous-
espaces V; C Vi41 sont emboités, la solution #; € Vj obte-
nue a une échelle [ est directement utilisée pour initialiser
Poptimisation & I’échelle [+1 (#; € Vi41) [3]. La définition
des sous-espaces emboités continus V; pour la représenta-
tion des champs de déformations aux différentes échelles
s’appuie sur la décomposition multirésolution d’un signal
d’énergie finie, associée & une transformée en ondelettes
[2]. L’analyse multirésolution [2], permet classiquement
d’engendrer un ensemble de sous-espaces emboités & par-
tir d’une seule fonction de base ¢(z) (appelée fonction
d’échelle) ayant certaines «bonnes» propriétés. Pour des
signaux 1D, la base des V] est alors donnée par:

dh(x) = 272w —i) i=0,.. .,

Notons u; la projection de u sur V; donnée par u; =
Zm’_l atét. Comme V; C Viy; tout élément ¢} de la base
de Vi peut s’exprimer comme une combinaison linéaire
des éléments (/)ﬁ»"'l de la base de Vi41. Si on note & =
[0 ... 8%, _1] le vecteur formé par les my éléments de la
base de Vi, cette propriété s’exprime matriciellement par:

m; — 1 (2)

P = O P (3)

ol P est une matrice my41 x my.
La méthode de minimisation hiérarchique peut étre résu-
mée comme suit :

=0
tant que < L (tant que la résolution L souhaitée pour le

champ n’est pas atteinte):

e estimer #; en minimisant D(w;) par rapport

aux parameétres aﬁ» ;

o 7 est exprimée dans Viy1: les valeurs initiales
des al'l'1 sont calculées en fonction des aﬁ» en
utlhsant I’équation (3);

e [=1+1,;
fin tant que

Afin de permettre 'estimation d’un champ vectoriel de
déformations 3D, nous avons considéré une fonction d’échelle
séparable ¢3p(z,y, 2) = ¢(2)¢(y)¢(z) et nous entretenons
simultanément trois décompositions multirésolutions, une
pour chaque composante g, uy et u, du champ. La base
de 'espace V; est alors définie par:

2% gap(2a — i, 2y — j, 22 — k)
my -1 (4)

Q%,j,k(x’ Y Z)
ijk = 0,...,

Pour une échelle [ fixée, la composante u, est ainsi définie
par:

ml—l

Z axi’y‘j’k Q%,j,k(xaya Z) (5)

i,4,k=0

ug(x,y,2) =

ol axi » sont les parametres associés a la composante ug
du champ (la formulation pour u, et u, est identique).

L’algorithme de minimisation hiérarchique n’est pas mo-
difié par cette extension car il suffit de considérer simul-
tanément les trois signaux correspondant aux trois com-
posantes du champ. Le passage d’une échelle & 1’échelle
supérieure se réalise alors selon (3) par trois produits ma-
triciels, un pour chaque jeu de parametres axi’,j,k’ ayi’,j,k

I
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Fia. 1: Optimisation multiéchelle en 2D

La figure 1 illustre "approche multiéchelle pour des es-
paces V; formés par des configurations constantes par mor-
ceaux. Cela correspond au choix de la base de Haar, c’est-
a-dire & une fonction d’échelle ¢(x) égale & la fonction

porte ([3]).

Dans la présente application, nous avons considéré des

e

FiG. 2: Fonctions d’échelle F-spline.

fonctions S-splines d’ordre variable, qui permettent de
controler les propriétés de continuité et de dérivabilité du
champ estimé (Fig. 2).
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2.2 Procédure de minimisation

Un point important et délicat de la méthode concerne
le développement d’une technique de minimisation de la
fonction d’énergie non convexe D(u), en fonction des para-
métres du modeéle. Dans [3], Perez et al. montrent que I'un
des avantages de "approche multiéchelle est de «lisser» la
fonction d’énergie aux résolutions grossiéres, ce qui permet
de traiter un probléme d’optimisation présentant moins de
minima locaux, et d’avoir recours & des techniques d’op-
timisation déterministes plutot que stochastiques. Etant
donné le nombre important de parametres continus & es-
timer, nous avons développé une méthode déterministe de
quasi-Newton modifiée assurant une diminution de I’éner-
gie a chaque itération. Si on note par Ag la valeur du vec-
teur de parametres a I'itération k, la méthode de Newton
donne la valeur de A1 par:

Agp1 = Ay — H7'Gy, (6)

ou G = %E(Ak) et Hy = %%Z(Ak) sont respective-
ment le gradient et la matrice Hessienne de D(u) par rap-
port aux parametres A. La difficulté majeure réside dans
le calcul de la matrice Hessienne qui est complexe et donc
augmente le cout calculatoire. C’est pourquoi nous avons
utilisé ’alternative intéressante de la méthode de quasi-
Newton pour laquelle Hj, est estimée de maniére récursive
en fonction de Gj. Grace a la représentation multiréso-
lution du champ engendrée a partir d’une seule fonction
d’échelle ¢ (), les dérivées intervenant dans le calcul de Gy,
sont facilement et explicitement calculables en fonction de

é(x) et ¢'(x).

2.3 Raffinement final de la solution

La solution @y, obtenue a I'issue de la procédure de mi-
nimisation multiéchelle est généralement proche de la so-
lution optimale, correspondant au minimum global de la
fonction d’énergie (1). Cette solution est raffinée en venant
linéariser la fonction de cotit (1) autour de la solution #p.
On vient ensuite estimer localement, de facon itérative, le
déplacement résiduel dans le sens du gradient, régularisé
par un filtre gaussien, selon une approche proche de celle
utilisée en estimation du flot optique.

3 Résultats

Nous avons testé cette méthode en recalant 10 images
IRM 128 x 128 x 128 de patients différents, sur une meéme
image de référence. Le recalage a été mené jusqu’a la ré-
solution L = 3 en utilisant la fonction F-spline de degré 1
comme fonction d’échelle. La figure 3 montre la moyenne
en niveau de gris des 10 images du cerveau apres recalage
affine et recalage déformable. Cette visualisation permet
d’apprécier ’apport du recalage déformable pour lequel
I'image est nettement moins floue que pour le recalage af-
fine, du fait d’une meilleure superposition des structures
anatomiques. On peut également apprécier, en visualisa-
tion 3D, sur la figure 4, d’autres résultats plus récents
obtenus avec des [F-splines de degré 2 et D’estimation du
champ résiduel par le raffinement final.

La figure b présente enfin une application de la méthode a
la segmentation par transport des informations contenues
dans un atlas. Comme on peut le voir, le recalage de 1’at-
las sur le patient a permis une mise en correspondance des
principales structures anatomiques avec une bonne préci-
sion, malgré les grands déplacements (jusqu’a 15 voxels).
Ce point a été confirmé par un neurologue du CHU de
Strasbourg. De plus la segmentation du cerveau de I'image
du patient obtenue par transport de la carte de segmen-
tation de 1’atlas apparait de bonne qualité. Ces résultats
ont été obtenus en un temps de calcul moyen de 30 mn
sur une station HP 9000/240 Mhz pour des images 1283.

4 Conclusion

Dans cet article nous avons décrit une méthode de reca-
lage déformable 3D s’appuyant sur la minimisation d’une
énergie inter-image globale par optimisation multiéchelle
des parametres d’une décomposition hiérarchique du champ
de déformations. Cette approche offre certains avantages.
Tout d’abord la paramétrisation hiérarchique définit une
approche multiéchelle sans aucune réduction des données
images et assure ainsi la décroissance de 1’énergie au cours
des itérations. Ce schéma permet d’estimer de grands dé-
placements (jusqu’a 15 voxels dans nos tests) tout en évi-
tant les minima locaux. En s’appuyant sur les propriétés
de ’analyse multirésolution le passage d’une échelle a une
autre est clairement défini mathématiquement et ne fait
intervenir aucune approximation. La modélisation para-
métrique du champ & partir d’une seule fonction 1D lui
impose des propriétés de continuité et de dérivabilité a
priori, évitant ainsi toute étape de régularisation au cours
de I'algorithme. Elle permet également de calculer expli-
citement et simplement les dérivées de I’énergie utilisées
dans la technique de minimisation. Enfin, il est important
de noter que les temps de calculs obtenus (HP 9000/240
MHz) ne sont pas prohibitifs comparés & certaines autres
méthodes [1], et permettent ainsi d’envisager une utilisa-
tion en routine clinique.
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Fia. 4: Visualisation 3D des surfaces
du crane pour les différentes étapes de
la méthode: (a) image & recaler (b)
apres recalage affine (c) aprés recalage
déformable jusqu’a la résolution L = 3
(d) aprés raffinement final (e) image de
référence.

Fia. 3: Visualisation multiplanaire des images de moyennes : dix images prove-
nant de patients différents ont été recalées sur une image de référence (a). Pour
apprécier les erreurs de superposition, les dix images ont été moyennées: (b)
apres recalage affine, (c) aprés recalage déformable jusqu’a la résolution L = 3.

F1G. 5: Recalage atlas anatomique / patient. (a) Atlas IRM, (b) image du patient, (c) carte de segmentation du cerveau
de l’atlas, (d) Atlas IRM apres recalage non rigide sur le patient, (e) carte de segmentation déformée, (f) segmentation
du cerveau de 'image du patient obtenue par transport de la carte de segmentation de 1’atlas.
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