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Résumé : La radiologie est actuellement la modalité d’imagerie la plus utilisée
en chirurgie orthopédique, que ce soit en planification opératoire, en controle
per-opératoire ou pour le suivi du patient. Un de ses inconvénients est de ne pas
permettre un référencement géométrique des objets représentés. Il est donc impos-
sible tout au long du processus chirurgical orthopédique, de mesurer précisément
les modifications de géométrie des structures osseuses. En salle d’opération les
instruments chirurgicaux sont référencés spatialement et permettent par palpations
de points de référence une identification géométrique des structures osseuses. Ceci
est limité au contexte chirurgical car ces palpations requiérent des incisions.

Dans cette thése, nous proposons d’introduire en chirurgie orthopédique une
nouvelle approche fondée sur 'utilisation d’un capteur d’images ultrasonores dont le
positionnement spatial est connu. Nous présentons une méthode d’analyse d’images
ultrasonores qui aboutit & la détection des points de référence dans un contexte
non chirurgical. Cet apport est fondamental car il introduit une continuité dans le
controle précis de la géométrie des structures osseuses tout au long du processus
chirurgical orthopédique de la planification opératoire jusqu’au suivi du patient.

Pour déterminer la position des points de référence sur les images ultrasonores
osseuses nous sommes passés par une étape intermédiaire consistant en la détection
de linterface osseuse par des approches fondées sur des modéles de contours.
Devant la difficulté du probléme lié a la trés faible qualité des images ultrasonores
osseuses, NoOus nous sommes orientés vers une approche coopérative innovante.
Dés que la sonde est positionnée sur le patient, le systéme affiche en temps réel le
contour détecté et le clinicien peut, par un mouvement continu de la sonde, faire
converger le systéme vers une solution optimale au regard de son expertise et des
propriétés images.

La validation de nos algorithmes s’est tout d’abord effectuée en mode non
coopératif sur une base de données contenant 651 images ultrasonores. Le meilleur
algorithme fondé sur la recherche d’un chemin optimal parmi un ensemble de points
de contours candidats a été validé en mode coopératif sur un prototype appelé
PhysioPilot dédié & la mesure de paramétres physiologiques dans un contexte non
chirurgical.

Mots clés : Chirurgie Orthopédique Assistée par Ordinateurs, segmenta-
tion, systéme coopératif, imagerie ultrasonore




Design of a cooperative protocol to reference anatomical bone
structures during orthopedic procedures via ultrasound imaging

Abstract : X-rays remain the preferred imaging modality for orthopedic surgery
for surgical planning, intra-operative control or patient follow-up. Nevertheless,
it does not allow anatomical bone structures referencing. It is then impossible to
control geometrical modifications of bone structures during the surgical process.
However, surgical tools are referenced in the operating-room space and allow
the surgeon to define anatomical structures geometrically by defining landmark
positions. This process is only allowed during surgical procedures because it requires
to do cuts on the patient.

In this work, we propose a new approach using an ultrasound probe that is
referenced in the operating-room space. We present an image processing algorithm
to extract anatomical landmark position in a surgical context. It is a crucial
improvement because it allows a complete patient follow-up from pre-operative
planning to post-operative consults.

To determine anatomical landmark positions on ultrasound images we added an
intermediate step to extract the bone/soft tissues interface via several segmentation
methods as active contours. Due to the low quality of ultrasound images we decided
to design a innovative cooperative process. As the surgeon positions the ultrasound
probe on the patient, the bone interface appears on the system screen in real time.
Then the clinician can help the segmentation result to converge to the final solution
by a soft movement of the probe.

The validation of our work was performed on a database of 651 ultrasound
images, in a non-cooperative way. The best algorithm that extracts the bone
interface by defining the optimal path in a graph of potential candidates was
validated with a cooperative protocol on a prototype called PhysioPilot, in order to
perform physiological measurements in a non-surgical context.

Keywords : Computer Assisted Orthopedic Surgery, segmentation, coope-
rative protocol, ultrasound imaging




Table des matiéres

Introduction générale

I

Contexte et état de ’art

1 Chirurgie Orthopédique Assistée par Ordinateur

1.1 Introduction & U'orthopédie . . . . . . . .. ... ... .. ... ...
1.1.1 Anatomie des membres inférieurs . . . . . .. ... ... ...
1.1.2 Mesures physiologiques . . . . . . . ... ... ... ...

1.2 Historique de la Chirurgie Assistée par Ordinateur . . . . .. .. ..
1.2.1 Des procédures traditionnelles aux procédures naviguées . . .
1.2.2  Quelques exemples de systémes . . . . . .. .. ... ... ..
1.2.3 Validation, limitations et évolutions . . . . . ... ... ...

1.3 Conclusion. . . . . . . . ... e

L’imagerie ultrasonore

2.1 Physique des ultrasons . . . . . ... ... ... oL
2.1.1 Formation des ondes ultrasonores . . . . . .. .. .. ... ..
2.1.2  Construction des images . . . . . . . .. ... ... ... ..

2.2 Les différents types de sondes . . . . . .. ... ... ... ...,
2.2.1 Lestypesdesondes2D . . ... ... ... ... .......
2.2.2 DLlimagerie 3D . . . . . . . ..o

2.3 L’imagerie ultrasonore en orthopédie . . . . . . ... ... ... ...
2.3.1 Interprétation d’une image ultrasonore d’une surface osseuse .
2.3.2 L’imagerie ultrasonore et la chirurgie assistée par ordinateur .
2.3.3 D’autres applications . . . . . . . . ... ... ...

2.4 Conclusion . . . . . . . . . e

Amélioration et segmentation des images ultrasonores

3.1 Introduction . . . . . . . . . . . ...

3.2 La segmentation d’images par modéles déformables . . . . . . . . ..
3.2.1 Les modéles paramétriques . . . . . . ... ... ...
3.2.2 Application aux images biomédicales . . . . . . .. ... ...

3.3 Descripteurs de forme . . . . . .. ...
3.3.1 Les descripteurs de forme . . . . .. ... ... ... .. ...
3.3.2 Descripteurs Elliptiques de Fourier . . . . . . ... ... ...

3.4 Conclusion. . . . . . . ...

oo ot ot Ot

12
13
15
16
17

19
19
19
20
22
22
24
26
26
28
29
30



Table des matiéres vi

IT Contribution a ’extraction du contour osseux dans les images
ultrasonores 40

4 Formalisation et analyse du probléme de mise en place d’un sys-

téme d’assistance 41
4.1 Problématique . . . . ... .. 41
4.2 Méthodologie de validation des résultats . . . . . .. .. .. .. ... 43
4.2.1 Systéme d’imagerie ultrasonore utilisé . . . . . ... ... .. 43
4.2.2 Mise en place d’une base de données de test . . . . . . . . .. 46
4.2.3 Critéres quantitatifs de comparaison des images . . . . . . . . 48
4.2.4 Matériel . . . . ... 49
4.3 Approche naive pour la résolution du probléme . . . .. .. ... .. 50
4.3.1 Recherche simple des points de repére . . . . . .. ... ... 50
4.3.2 Résultats et analyse . . .. ... ... ... ... 52
4.4 Conclusion. . . . . . . ... e 54

5 Contribution a I’extraction du contour osseux via des contours ac-

tifs 55
5.1 Extraction du contour osseux et des points de repére par contour actif 55
5.1.1 Méthode SCOPCA . . . . . . .. ... ... .. ... ..... 55
5.1.2 Expression de 'énergie externe Eg . . . . . . . .. ... ... 56
5.1.3 Extraction des points de repére anatomiques . . . . ... .. 58
5.2 Résultats et discussion . . . . . . . . ... ..o 59
5.2.1 Réglage des parameétres . . . . . . . ... 59
5.2.2 Validation . . . . . . ... L oo 62
5.2.3 Analyse de la complexité . . . . . .. ... ... 66
5.2.4 Robustesse vis & visdu bruit . . . ... ..o 66
5.2.5 Discussion . . . . . . ... 69
5.3 Post-traitement via un a prior: géométrique . . . . . . . ... 71
5.3.1 Descripteurs elliptiques de Fourier . . . . .. ... ... ... 71
5.3.2 Détermination de 'ordre du Descripteur Elliptique de Fourier 72
5.3.3 Resultats et discussion . . . . . .. ... oo 73
54 Conclusion. . . . . . . . . . 75

6 Contribution a ’extraction du contour osseux par sélection et éli-

mination de segments candidats s

6.1 Méthode d’extraction par sélection et élimination de candidats
(SCOPSEC) . . . . . 7
6.1.1 Détermination des pixels candidats au contour osseux . ... 77
6.1.2 Classification et élimination des candidats (faux positifs) . . . 78
6.1.3 Fermeture du contour et extraction des points de repére . . . 80

6.2 Résultats et discussion . . . . . .. ..o 81
6.2.1 Réglage des paramétres . . . . . .. ... ... L. 82

6.2.2 Validation sur la base de données . . . . . . . . . .. ... .. 82



Table des matiéres vii

6.2.3 Analyse de la complexité . . . . . .. ... ... 83
6.2.4 Robustesse visa visdu bruit . . .. ... ... 84
6.2.5 Discussion . . . . . ... L o 86
6.3 Améliorations de la méthode . . . . . .. ... ... ... ... ... 87
6.3.1 Construction des segments (SCOPSEC-AC) . . ... ... .. 87
6.3.2 Elimination des faux positifs via le plus court chemin dans un

graphe (SCOPSEC-SA) . . . ... ... ... ... ..... 90
6.4 Etude comparative de nos contributions . . . . ... ... ... ... 94
6.5 Conclusion. . . . . . . . . . . ... 97
IIT Application 98

7 Mise en ceuvre d’un systéme d’assistance aux mesures physiolo-
giques pré- et post-opératoires 99
7.1 Motivations . . . . . . . . ... 99
7.2 L’OrthoPilot . . . . . . . . .. 100
7.2.1 Matériel . . . ... 100
7.2.2  Construction du modéle simplifié par palpations . . . . . . . . 102
7.3 Le PhysioPilot . . . . . .. .. .. 106
7.3.1 Matériel . . . . ... 106
7.3.2 Amélioration de la palpation . . . ... ... ... ... ... 107
7.3.3 Protocole coopératif d’utilisation et stabilisation du contour . 108
7.4 Testssur bancd’essai . . . . . .. ... oo 111
7.5 Conclusion. . . . . . . . ... 112
Conclusions générales 114
Annexes 116
A Morphologie mathématique 117
B Seuillage du gradient a partir de la probabilité cumulée 119
C Lissage de I'image ultrasonore 123
Bibliographie 129

Glossaire 141



Introduction générale

La chirurgie assistée par ordinateur existe depuis plusieurs années, et ne
cesse de se développer, dans plusieurs domaines de la médecine moderne. Si les
systémes actifs sont beaucoup utilisés pour les interventions complexes a risques, en
chirurgie orthopédique ce sont les systémes semi-actifs et passifs qui prédominent.
L’utilisation de ces systémes permet aux chirurgiens d’accéder & des informations
qu’ils n’avaient pas avant, méme si cela ajoute un temps opératoire aux inter-
ventions. Si les informations accessibles pendant l'intervention sont importantes,
celles recueillies avant pour préparer le protocole chirurgical le sont également. Ce
recueil d’informations passe par des examens en salle de consultations et implique
différentes mesures qui ne sont pas toujours faciles & réaliser.

Il existe peu de systémes qui permettent au chirurgien d’avoir une continuité
entre les mesures pré-opératoires, les mesures per-opératoire et les mesures post-
opératoires. En effet, les deux types de systémes (chirurgical et en consultation)
utilisent souvent des référentiels différents qui ne permettent pas de faire un
suivi direct des mémes mesures. Il arrive alors que les procédures assistées par
ordinateurs permettent au chirurgien de faire des mesures en bloc opératoire, juste
avant et juste aprés lintervention. De cette fagon, le chirurgien peut mettre en
place un protocole opératoire et en controler le résultat & la fin de 'intervention.
Cependant, il ne peut pas effectuer un suivi du patient sur une longue période.

La premiére limitation dans I’élaboration d’un systéme permettant au chirurgien
d’effectuer un suivi complet du patient est d’assurer une continuité des référentiels
utilisés. Lors de l'utilisation de systémes d’assistance dans le bloc opératoire,
ces référentiels sont définis par le chirurgien, qui doit palper un certain nombre
de points de repére anatomiques sur la surface osseuse, & travers des incisions.
Cette étape ne peut pas se faire de la méme maniére pour des systémes utilisés
uniquement lors de la consultation.

L’imagerie ultrasonore est une modalité d’imagerie qui permet d’acquérir de
facon rapide des images des structures anatomiques. Les modules echographiques
sont légers, maniables et peu couteux par rapport aux autres modalités d’imagerie.
Cependant, les images sont souvent de moindre qualité et difficiles & interpréter.

Ce travail de thése porte sur l'exploitation de l'imagerie ultrasonore pour
réaliser des mesures physiologiques en consultation chirurgicale d’orthopédie.
Pour compenser le fait que le chirurgien n’ait pas un accés direct a la surface
osseuse, nous proposons un systéme coopératif qui lui permet d’utiliser I'imagerie
ultrasonore afin de définir la position des points de repére anatomiques. Pour cela,
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nous allons développer un protocole d’acquisition qui permet au chirurgien d’avoir
accés & des informations extraites automatiquement du flux d’images. Il pourra
alors adapter son geste en fonction de ces derniéres, et le systéme réajustera ces
informations. La coopération entre le chirurgien et le systéme permet de compenser
la qualité limitée des images.

L’extraction des informations se fait par des méthodes de traitement d’images
sur les images ultrasonores. Nous proposerons plusieurs méthodes d’extraction du
contour osseux et des points de repére anatomiques, et nous comparerons leurs
résultats sur une base de données que nous établirons préalablement.

Cette thése, financée par Aesculap SAS (Chaumont), a été préparée au sein
de 'Université Paris-Est Créteil (UPEC), dans le Laboratoire Images, Signauz, et
Systemes Intelligents (LiSSi, E.A. 3956). Elle a été dirigée par le Professeur Eric
Petit, membre de I'équipe Traitement de I’Image et du Signal, et co-encadrée par
Messieurs Amir Nakib, maitre de conférence au sein de cette équipe et Francois
Leitner, Directeur du centre de Recherche et Développement d’Aesculap a Echirolles
(38).

Les principaux apports de cette thése sont :

— I’élaboration d’un systéme coopératif permettant au chirurgien d’effectuer des
mesures physiologiques lors de la consultation, & ’aide d’une sonde ultraso-
nore ;

— le développement de méthodes d’extraction du contour osseux et de points de
repére dans des images ultrasonores.

Le plan de ce manuscrit est le suivant.

Dans le premier chapitre, nous présentons des notions d’anatomie, principa-
lement sur le squelette des membres inférieurs. Nous développons aussi un bref
historique de la chirurgie orthopédique assistée par ordinateur, en abordant les
différents types de systémes existants et leurs limitations.

Dans le deuxiéme chapitre, nous présentons I'imagerie echographique, avec la
construction des ondes utilisées par les différents systémes ultrasonores, ainsi que
Iinterprétation des images ultrasonores représentant la surface osseuse.

Dans le troisiéme chapitre, nous détaillons la théorie des outils de segmentation
d’image que nous utiliserons dans nos contributions.

Dans le quatriéme chapitre, nous présentons la problématique liée a nos travaux
de thése. Ensuite, nous présentons 1a une base de données que nous avons établie et
qui contient des images ultrasonores permettant de valider nos contributions. Enfin,
nous présentons une résolution naive afin d’analyser la complexité du probléme que
nous avons a étudier.
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Dans le cinquiéme chapitre, nous présentons la méthode d’extraction du contour
osseux par contour actif SCOPCA, que nous avons élaborée durant cette thése. Il
s’agit d’une méthode de segmentation globale du contour osseux. Nous commengons
par présenter 'algorithme, avant d’effectuer des tests de robustesse face a différents
bruits, et de comparer les résultats obtenus sur la base de données avec une
segmentation manuelle. Nous proposons aussi une amélioration via un descripteur
elliptique de Fourier, nommée SCOPCA-DF. Nous terminons en soulignant les limi-
tations de cette méthode quant a notre objectif de développer un systéme coopératif.

Dans le sixiéme chapitre, nous présentons la méthode d’extraction du contour
osseux par sélection et élimination de segments candidats SCOPSEC, que nous
avons élaborée durant cette thése. Il s’agit d’'une méthode de segmentation locale du
contour osseux. Nous commencons par présenter l'algorithme, puis nous effectuons
des tests de validation sur notre base de données. Nous proposons aussi deux
améliorations, concernant la construction des segments pour SCOPSEC-CA et pour
améliorer ’élimination des faux-positifs pour SCOPSEC-SA. Enfin, une validation
sur la base de données est aussi présentée, ainsi qu'une comparaison globale entre
toutes nos contributions.

Dans le septiéme chapitre, nous développons le prototype de systéme coopératif
que nous avons mis en place. Nous détaillons le systéme existant qui a servi de
point de départ pour développer le systéme d’assistance & la prise de mesures
physiologiques en orthopédie. Des tests sur banc d’essai ont été effectués pour
valider notre approche.

Enfin, nous conclurons sur nos travaux et nous présenterons nos perspectives.



Premiére partie

Contexte et état de 'art



CHAPITRE 1
Chirurgie Orthopédique Assistée
par Ordinateur

Sommaire
1.1 Introduction a lorthopédie . .. ... ............. 5
1.2 Historique de la Chirurgie Assistée par Ordinateur . . . . . 12
1.3 Conclusion . ... .. ... it 17

Ce chapitre présente les connaissances en orthopédie et en chirurgie naviguée
nécessaires pour la lecture de la suite du manuscrit. Nous commencgons par une
introduction a 'orthopédie afin de présenter les différents os et articulations sur
lesquels nous allons travailler, ainsi que les mesures physiologiques utilisées par les
chirurgiens afin d’établir un diagnostic. Ensuite, nous présenterons un historique de
la chirurgie orthopédique assistée par ordinateur et détaillerons certains systémes.

1.1 Introduction a 'orthopédie

1.1.1 Anatomie des membres inférieurs

Le fémur et le tibia font partie de la famille des os longs. Ils se rejoignent au
niveau de 'articulation du genou.

1.1.1.1 Orientation des structures anatomiques

L’orientation des structures anatomiques est faite selon trois axes qui sont cou-
plés avec trois plans : 'axe médio-latéral couplé au plan sagittal, 'axe antéro-
postérieur couplé au plan coronal et 'axe proximo-distal couplé au plan axial. Cette
configuration est présentée figure 1.1.

Ainsi, la direction proximale pointe vers le haut du squelette tandis que la direction
distale pointe vers le bas, la direction antérieure pointe vers ’avant tandis que la di-
rection postérieure pointe vers ’arriére et la direction médiale pointe vers l'intérieur
tandis que la direction latérale pointe vers ’extérieur.
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FI1GURE 1.1 — Orientation des structures anatomiques.

1.1.1.2 Fémur

Le fémur est 1’os le plus long du squelette de ’homme et celui qui résiste le mieux
aux contraintes. La partie proximale du fémur est constituée de la téte fémorale qui
s’articule dans le cotyle du bassin pour former 'articulation de la hanche. La téte
du fémur est reliée a la diaphyse par le col du fémur (figure 1.2a). L’inclinaison
du col par rapport a l'axe diaphysaire est en moyenne de 125° chez 'adulte, vers
le haut et en dedans (figure 1.2c). L’axe du col du fémur fait aussi un angle avec
laxe médio-latéral de la partie distale du fémur (axe des condyles) : c’est I'angle
d’antéversion (figure 1.2b) qui est en moyenne de 16° chez l’adulte.

La partie distale du fémur est constituée des condyles qui s’articulent avec la partie
distale du tibia et la patella comme une poulie pour former Iarticulation du genou.
Les condyles postérieurs se rejoignent sur la face antérieure du fémur pour former la
trochlée, échancrure qui permet de guider la patella lors des mouvements de flexion
et extension. La ligne qui relie le point le plus antérieur sur la gorge de la trochlée au
point le plus postérieur est nommée "ligne de Whiteside" [136]. La surface constituée
des condyles et de la trochlée est recouverte de cartilage. La figure 1.3 montre un
profil de coupe de fémur permettant de visualiser la forme de la trochlée et des
condyles.

De part et d’autre des condyles et de la trochlée, les épicondyles (médial et latéral)
sont des protubérances osseuses qui sont souvent utilisées comme points remar-
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FIGURE 1.2 — Anatomie du fémur.

quables en orthopédie (figure 1.3). Ces points sont utilisés lors de 'initialisation des
systémes de chirurgie orthopédique assistée par ordinateur pour orienter les repéres

anatomiques.

1.1.1.3 Tibia

Le tibia constitue la partie basse de 'articulation du genou (figure 1.4a). 11 est
associé sur sa face latérale & un autre os : la fibula (ou péroné). La partie proximale
du tibia est constituée du plateau tibial (figure 1.4b) qui permet l'articulation du
genou avec le fémur. Deux cavités rehaussées de deux "coussins" (les ménisques)
permettent aux condyles fémoraux de coulisser lors des mouvements de flexion-

extension.
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Trochlée fémorale

Epicondyle

Epicondyle médiale

latérale

Condyle latéral Condyle medial

FI1GURE 1.3 — Vue de la partie distale d’un fémur mettant en évidence un plan de
coupe au niveau des condyles et de la trochlée.

Nous pouvons distinguer une protubérance sur la partie antérieure du tibia appelée
tubérosité tibiale antérieur (TTA) sur laquelle vient se fixer le ligament patellaire.
Elle peut constituer un point remarquable lors de linitialisation des systémes
de chirurgie assistée par ordinateur. La partie diaphysaire du tibia présente trois
faces et trois arétes : les faces médiale, latérale et postérieure, avec une aréte tres
marquée vers ’avant, appelée créte antérieure.

La fibula est un os plus fin qui est placé sur la face latérale du tibia. En proximal,
il est fixé au niveau de la partie postérieure du condyle tibial latéral et présente
une proéminence latérale : 'apex. La partie distale de la fibula constitue la malléole
externe sur articulation de la cheville, qui est complétée par la malléole interne
présente sur la partie distale du tibia (figure 1.4a). Ces deux proéminences osseuses
peuvent constituer des points anatomiques de choix lors de I'initialisation des sys-
témes de chirurgie orthopédique assistée par ordinateur parce qu’elles sont facilement
repérables par un chirurgien.

1.1.2 Mesures physiologiques
1.1.2.1 Axes singuliers des membres inférieurs

Tandis que 'axe anatomique (D) du fémur se définit comme 'axe passant au
centre du canal centromédullaire fémoral, I’axe mécanique (M) relie le centre de la
téte du fémur (point H) avec le centre du plateau tibial (point G), qui est aussi le
centre de 'articulation du genou (figure 1.5). L’angle formé entre I’axe (D) et l'axe
(M) est en moyenne entre 5 et 10° de fagon a ce que I’axe mécanique soit tout le
temps en dedans. Contrairement & ’axe anatomique du fémur, I’axe anatomique
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FIGURE 1.4 — Anatomie du tibia.

du tibia (reliant les points G et C') est dans le prolongement de I'axe (M). L’angle
formé entre les axes anatomiques tibial et fémoral est en moyenne de 170° : c’est le

valgus physiologique du genou.

L’axe de rotation du genou, dit de flexion-extension, est représenté par I’axe (X') sur
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FIGURE 1.5 — Axes mécaniques de la jambe. (D) représente 'axe anatomique du
fémur, (M) 'axe mécanique de la jambe, et (X) l'axe de rotation du genou. H
représente le centre de hanche, G le centre du genou, et C' le centre de cheville.

la figure 1.5 [60]. En moyenne, il fait un angle de 85° avec 'axe (M), ce qui explique
qu’en flexion maximum, le talon se retrouve sur la fesse (en arriére et en dedans) et
non en arriére sur ’axe du fémur. Dans les systémes d’assistance a la chirurgie, cet
axe est souvent défini en utilisant les épicondyles ou la ligne des condyles postérieurs.

1.1.2.2 Laxité coronale du genou

Naturellement, ’axe anatomique du tibia est confondu avec ’axe mécanique de
la jambe. Une modification de cet angle entraine l'apparition de pathologies. On
parlera alors de genu varum ou de genu valgum, qui traduisent une déformation
dans le plan coronal.

Le genu varum se traduit par une ouverture de l’angle fémoro-tibial (figure 1.6b).
Le genou est déporté vers I'extérieur de la jambe. Un espace se crée entre le plateau
tibial et le condyle fémoral sur le co6té latéral et on observe un pincement en médial
(figure 1.6a). A l'inverse, un genu valgum se traduit par une fermeture de l’angle
féemoro-tibial (figure 1.6d). Le genou se déporte alors a l'intérieur, un espace est
crée entre le plateau tibial et le condyle fémoral du coté médial et on observe un
pincement en latéral (figure 1.6¢). Les genu valgum ou varum se quantifient soit par
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la valeur de ’angle entre ’axe mécanique et ’axe anatomique du tibia en latéral
(genu varum si 'angle > 180°, genu valgum sinon), soit par la mesure du déport de
I'axe mécanique par rapport au centre anatomique du genou (déport a lintérieur
en cas de genu varum, a l'extérieur en cas de genu valgum).

(a) Radiographie d’un genu varum (b) Ilustration d’un
(genou droit). genu varum [60].

(c) Radiographie d’un genu valgum (d) Tlustration d’'un genu
(genou droit). valgum [60].

FIGURE 1.6 — Déformations coronales au niveau de I'articulation du genou.
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Plusieurs pathologies peuvent étre liées a ces modifications de ’axe mécanique de
la jambe. La plus courante est 1'usure précoce des condyles fémoraux (arthrose) et
des ménisques & cause du pincement. En fonction du niveau d’usure, plusieurs trai-
tements sont possibles : I'ostéotomie tibiale consiste a rééquilibrer I’axe mécanique
en modifiant 'axe anatomique soit du tibia, soit du fémur; la pose d’une prothése
unicompartementale pour remplacer le condyle fémoral abimé ; ou la pose d’une pro-
thése totale lorsque l'usure est trés avancée. Dans le dernier cas, les deux condyles
et la trochlée sont remplacés sur le fémur, ainsi que le plateau tibial.

1.1.2.3 Laxité sagittale du genou

Le mouvement de flexion-extension consiste a rapprocher (ou éloigner) la face
postérieure du fémur et la face postérieure du tibia. La position de référence est
celle pour laquelle I'allongement de la jambe est maximum : on dit alors que la
jambe est en extension. Pour la plupart des gens, la position de référence est aussi
celle de 'extension maximum. Dans certains cas, '’extension peut étre augmentée de
5 a 10° passivement (le patient est allongé et une tierce personne force 1’extension).
La pathologie associée a cette déformation s’appelle genu recurvatum. Dans ce cas,
I’axe mécanique de la jambe est déporté vers 'avant par rapport au centre de genou.

A Tinverse, lorsque I'extension maximale n’atteint pas la position de référence, on
parle de genu flexum. Dans ce cas, 'axe mécanique de la jambe est déporté vers
I’arriére par rapport au centre de genou.

p PP g

1.1.2.4 Rotation axiale du tibia par rapport au fémur

La rotation du tibia par rapport au fémur autour de son axe anatomique ne
peut se faire qu’en flexion. En extension, le verrouillage articulaire du tibia par le
fémur empéche toute rotation axiale.

La mesure de la rotation axiale se fait lorsque le patient est assis avec les jambes
fléchies & 90° et qui pendent dans le vide. La rotation interne se calcule en placant le
pied vers l'intérieur par un mouvement d’adduction. A 'inverse, la rotation externe
se calcule en plagant le pied vers I'extérieur dans un mouvement dit d’abduction.

Un mouvement de rotation axiale automatique s’effectue en fin d’extension (ou
en début de flexion) et le pied se trouve porté en rotation externe (ou interne en
mouvement de flexion).

1.2 Historique de la Chirurgie Assistée par Ordinateur

Initialement, le développement des techniques de chirurgie assistée par ordina-
teur (ou navigation chirurgicale) s’est fait pour faciliter la localisation des tumeurs
cérébrales, avant d’arriver au domaine de 'orthopédie. Le fait que les différents os
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soient facilement détectés et reconnaissables sur des images de diagnostic (radio-
logie, imagerie fluoroscopique, ...), et que les structures osseuses ne se déforment
pas lors de manipulation permet a la chirurgie en orthopédie de faire partie des
domaines de choix pour I’élaboration de systémes de navigation.

Les systémes d’assistance a la chirurgie orthopédique se déclinent en 3 familles [127] :
les systemes dits actifs, qui impliquent I'utilisation d’un systéme robotisé pour effec-
tuer des taches opératoires définies et programmeées avant I'opération ; les systémes
semi-actifs o 'utilisation d’un robot se fait pour des taches mineures qui ne néces-
sitent pas de programmation pré-opératoire, et pour lesquelles le chirurgien garde
le controle de la machine ; et les systémes passifs qui guident le chirurgien lors des
actes chirurgicaux mais n’interviennent pas directement dans le champ opératoire.
Le terme de navigation est utilisé pour les systémes semi-actifs et passifs, lorsque le
chirurgien contréle seul la procédure. La suite de notre étude se concentrera sur les
systémes passifs.

1.2.1 Des procédures traditionnelles aux procédures naviguées

Les premiers systémes d’assistance a la chirurgie orthopédique ont été introduits
pour faciliter l'insertion des vis pédiculaires, dans les corps vertébraux, lors de
chirurgies du rachis [134]. Ensuite, les applications se sont développées et les
chirurgiens ont commencé & étre assistés par des systémes pour les poses d’implants
de genoux [71, 90, 78| et de hanches [47, 50, 77|, les reconstructions des ligaments
croisés du genou [93, 48, 51|, ou encore les ostéotomies [110, 111]. Certaines
procédures d’orthopédie traumatologique peuvent aussi étre naviguées comme la
réduction des fractures des os longs par insertion d'un clou centromédullaire [62],
ainsi que certaines procédures de chirurgie maxillo-faciale [45, 87]. Comme nous
I’avons vu précédemment, les systémes passifs d’assistance a la chirurgie fournissent
au chirurgien, pendant l'opération, des informations qu’il ne pourrait pas avoir
autrement, afin de le guider dans ses choix et dans ces gestes. Pour cela, deux étapes
principales sont nécessaires : aprés avoir défini le modéle géométrique nécessaire &
la chirurgie pratiquée, il faut identifier les paramétres de ce modéle géométrique.
Cette étape peut étre appelée "initialisation de la navigation", ou encore "calibrage
patient". Dans certains cas, il est aussi nécessaire de calibrer les instruments utilisés,
mais dans notre cas, nous considérons que les instruments sont calibrés en usine
et que le systéme les reconnait par un numéro d’identification. La deuxiéme étape
est celle de la navigation. Il s’agit d’afficher la distance entre la position courante
des instruments chirurgicaux et la position des structures anatomiques définie soit
par calcul (a partir des données anatomiques contenues dans la littérature), soit
en pré-opératoire (par exemple au cours d’une simulation de la chirurgie), soit en
per-opératoire.

L’initialisation de la navigation consiste & placer le systéme dans l’environnement
de la salle d’opération, par rapport au patient, au chirurgien, mais aussi par rapport
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aux instruments utilisés. Pour cela, les systémes sont dotés d’'un dispositif de
localisation qui est le plus souvent une caméra a lumiére infrarouge associée a des
marqueurs fixés sur les structures osseuses et sur les différents outils. Ces marqueurs
peuvent étre actifs et munis de diodes infrarouges, ou passifs et munis de boules
réfléchissantes. Chaque marqueur se différencie des autres par la configuration
géométrique des diodes ou des boules réfléchissantes qui est unique. Ainsi, un
marqueur permet de repérer une et une seule structure. Les différents marqueurs
sont donc placés de fagon rigide sur les différentes structures a repérer. La figure 1.7
présente le systéme OrthoPilot™ développé par la société Aesculap AG (Tuttlingen,
Allemagne). Ce systéme est constitué d’une caméra Polaris™ (Northern Digital

T

Cam2US
US2Image

z

Image

Cam2Pointeur

Cam2Marqueur

FIGURE 1.7 — Systéme passif d’assistance a la chirurgie orthopédique : ’'OrthoPilot™.
Rcam représente le repére du localiseur, Ry g celui de la sonde US, Rppqge celui de
I'image, Rpointeur celui du pointeur, Ryrarqueur celui du marqueur sur 'os et Ro,
celui de I'os. Toamaus représente la transformation entre le localiseur et la sonde US,
Ty 521mage celle entre la sonde US et I'image, Toam2pPointeur celle entre le localiseur
et le pointeur, ToamaMarqueur celle entre le localiseur et le marqueur sur l'os et
TMarqueur20s celle entre le marqueur et 1'os.

Inc., Waterloo, Canada) qui fournit une précision a 0,35 mm et dont la fréquence
d’acquisition des scénes 3D est de 60 Hz; d’une unité centrale et d’un écran
tactile. Ainsi, les positions de Rys, Rpointeur €6 Riarquewr de la figure 1.7 sont
connues. Les marqueurs donnant la position des structures osseuses sont fixés par
le chirurgien au début de l'intervention. Une étape supplémentaire est nécessaire
afin de connaitre la position de chaque structure par rapport & son marqueur : c¢’est
I'initialisation de la navigation [114]. Cette étape permet de définir les relations
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TMarqueur20s (figure 1.7) et de faire le lien entre la configuration chirurgicale et une
éventuelle planification pré-opératoire.

L’étape de navigation consiste & utiliser les informations définies dans I’étape d’ini-
tialisation, ainsi que les valeurs planifiées pour le chirurgien, afin d’afficher ’état
courant du systéme et 1’état a atteindre. Le chirurgien est alors libre d’interpréter
les données et d’adapter son geste en fonction.

1.2.2 Quelques exemples de systémes

Les systémes passifs d’assistance par ordinateur dans le domaine de la chirurgie
orthopédique sont classés en trois familles [28] : les systémes utilisant des images
volumiques pré-opératoire afin d’établir une planification chirurgicale, les systémes
utilisant des images fluoroscopiques prises pendant l'intervention, et les systémes
n’utilisant pas directement d’images, dont l'initialisation est faite en utilisant des
données acquises par le chirurgien au cours de 'intervention.

HipNav™ est un systéme d’assistance passive pour la pose de prothéses de
hanche [26, 47, 77| développé au sein du Center for Medical Robotics and Computer
Assisted Surgery a ’Université Carnegie Mellon (Pittsburg, Pennsylvanie). Il inclut
un logiciel de planification qui utilise des modéles 3D du pelvis et du fémur adaptés
a une acquisition scanner du patient en pré-opératoire. Ainsi, le chirurgien peut
déterminer la position idéale de 'implant et faire une simulation de la chirurgie.
Ensuite, a l'aide du systéme de localisation OptoTrack™ (Northern Digital Inc.,
Waterloo, Canada), I’étape d’initialisation est effectuée par le chirurgien en début
d’opération en faisant un recalage entre la scéne de la salle opératoire et les modéles
3D reconstruits & partir du scanner. Pour cela, plusieurs points sont palpés par le
chirurgien sur les os et un recalage surfacique est effectué par le systéme. Fondé sur
les mémes principes d’utilisation d’un scanner pré-opératoire, KneeNav™ permet
d’assister le chirurgien pendant la pose de prothéses du genou et HipNav-ACL™
est utilisé pour la reconstruction du ligament antérieur [89]. D’autres systémes
utilisant des images volumiques pré-opératoires existent, comme SurgiGate™,
développé par le Miiller Institute for Biomechanics (Berne, Suisse) et Medivision
(Oberdorf, Suisse), puis repris par Praxim (La Tronche, France) et qui est utilisé
pour plusieurs types d’interventions, notamment la pose d’implants de hanche [108].

Le deuxiéme type de systéme permet au chirurgien d’utiliser de I'imagerie fluo-
roscopique pendant l'opération de fagcon & pouvoir visualiser la position des
différentes structures & n’importe quel moment de 'opération, comme le systéme
Surgix [50, 122]|. Ainsi, Bail et al. [1] proposent un systéme de ce type permettant
de guider le chirurgien lors du placement de vis pour le traitement de lésions
articulaires de la cheville. Cependant, I'imagerie fluoroscopique est irradiante [145]
et des systémes sont proposés pour réduire les doses de radiations subies par les
patients et les chirurgiens lors des opérations [141].
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Enfin, I'OrthoPilot™ (figure 1.7) est un systéme passif d’assistance chirurgicale
qui n’utilise pas d’image pré-opératoire. L’étape d’initialisation de la navigation
se fait en déterminant les centres anatomiques (hanche, genou et cheville) par des
mesures cinématiques (c’est-a-dire, en enregistrant des mouvements) et la position
de certains points de repére au début de 'opération. Ce systéme est développé par
Aesculap AG (Tuttlingen, Allemagne) pour différentes interventions telles que la
pose des prothéses du genou [76], des prothéses de la hanche [55], la reconstruction
du ligament crois¢ antérieur [51] et les ostéotomies autour du genou [111]. Des
études ont été conduites afin de valider ce systéme, notamment concernant les
chirurgies du genou [6, 17| et il apparait que son utilisation permet de réduire le
nombre de cas de ré-opération précipitée. Plus récemment, Kohler et al. [65] ont
exposé les résultats d’une étude sur 10 ans, sur des implants posés en 1999. Sur 217
prothéses implantées, 113 'ont été de fagon manuelle et 104 de fagon naviguées. Le
taux de non remplacement pour les prothéses non naviguées était de 87%, contre
98% pour les prothéses naviguées. Cette différence est relativement significative, et
montre que la navigation des prothéses permet d’augmenter leur durée de vie. Un
systéme similaire est développé par la société BrainLab (Allemagne) [138, 68|.

1.2.3 Validation, limitations et évolutions

La méthode de validation des systémes de navigation est axée sur la comparaison
des résultats calculés par les systémes, et ceux mesurés sur des images, principale-
ment de type scanner [98]. Ce genre d’images permet d’acquérir en haute définition
les structures osseuses et il existe plusieurs méthodes de segmentation pour en
extraire le contour des os. Cependant, ’étape de validation reste problématique a
cause du manque de norme concernant la précision des techniques de segmentation
d’images utilisées. Cette confusion peut freiner le développement et le déploiement
a grande échelle des systémes de navigation dans les centres de soin. La validation
des systémes peut aussi se faire de maniére relative en comparant un type de
systéme avec un autre. Ainsi, Jung et al. [58| concluent, pour la pose d’implants de
genou, que les systémes d’assistance passive ménent a de meilleurs résultats que les
systémes intégrant 1'utilisation de I'imagerie fluoroscopique.

En plus de la validation technique des systémes [101, 48, 103], il est nécessaire de
faire valider par des chirurgiens les calculs effectués ainsi que I'ergonomie des logiciels
développés. Plusieurs études sont faites chaque année pour démontrer I'utilité de tels
systémes par rapport a la technique manuelle. Certaines études [100, 49| se font sur
cadavre afin de vérifier la cohérence des calculs effectués par les systémes, d’autres
se font sur des périodes longues [112, 5, 14, 65] afin de prendre en compte 1’évolution
des prothéses et le confort des patients sur plusieurs années (de 5 a 15 ans). Enfin,
certaines études se font de fagon aléatoire. Ek et al. [31] ont considéré 50 patients
nécessitant la pose d’implant de genou. Deux groupes ont été constitués de fagon
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aléatoire et ont bénéficié, pour le premier, d’'une opération assistée par ordinateur
et pour le deuxiéme d’une implantation traditionnelle sans assistance. Aprés com-
paraison des résultats d’alignement des implants, pour les deux groupes, a partir de
scanners post-opératoires, les interventions naviguées présentent de meilleurs scores.

Meéme si I'utilisation de systémes d’assistance présente des avantages clairs pour le
patient, le chirurgien, et les centres de soin [127], certains inconvénients peuvent dé-
courager les chirurgiens et les faire douter [17]. Du fait des étapes supplémentaires,
notamment en début d’intervention, le temps opératoire est allongé, et il existe une
phase d’apprentissage pour les chirurgiens [80]. Cependant, Picard et al. [102] ont
démontré que 'allongement de temps opératoire entre un chirurgien novice et un
chirurgien expérimenté pour la pose de prothéses de genou n’est que de 10 minutes
au début de la phase d’apprentissage et que cette différence tend & disparaitre apreés
une vingtaine d’interventions. Ils précisent cependant que l'adaptation est plus
facile pour un chirurgien habitué a utiliser des appareils de nouvelles technologies.

Les systémes d’assistance chirurgicale en orthopédie sont en constante évolution.
La tendance actuelle est qu’ils deviennent plus simples & utiliser, plus rapides
et plus ergonomiques. La plupart des chirurgiens veulent accélérer leurs gestes,
tout en ayant toujours accés aux informations utiles & leur pratique chirurgicale.
L’instrumentation aussi tend a étre simplifiée, diminuée et allégée. Plusieurs travaux
ont aussi été conduits dans le but de minimiser le caractére invasif des systémes.
Ainsi, Kendoff et al. [63] proposent un suivi des structures osseuses en fixant les
marqueurs & l'aide de bandes de tissu. Toutefois, les mesures finales montrent
que d’importants mouvements des bandes de tissu autour des tissus mous causent
d’importants taux d’erreur, notamment en rotation.

En plus des systémes de navigation, une autre technologie est en cours de dévelop-
pement : les guides de coupe personnalisés. Il s’agit pour le chirurgien de faire une
planification pré-opératoire a partir d’un scanner et de faire fabriquer pour chaque
patient un guide de coupe spécifique. Au moment de I'intervention, le chirurgien fixe
le guide de coupe au genou du patient, effectue la résection de ’os comme lors d’une
procédure traditionnelle, et la prothése doit ensuite se positionner correctement sur
le patient. Bien que cette idée ait été avancée il y a plusieurs années [106], notamment
pour la chirurgie du rachis, elle n’a été reprise et développée que récemment [125].
Cependant, si I'utilisation de guides personnalisés présente certains avantages par
rapport & la navigation (baisse des coiits, notamment sur l'instrumentation) [135],
il n’existe pas encore d’étude a long terme pour sa validation clinique [96].

1.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques notions d’anatomie, ainsi que
quelques systémes utilisés pour assister le chirurgien durant ses interventions.
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L’orthopédie apparait comme une discipline de choix pour la navigation chirurgi-
cale, du fait du peu de déformations qui peuvent étre appliquées aux os pendant
les procédures. Cependant, il est difficile de caractériser de maniére objective un
bon systéme de navigation.

Dans la suite de ce manuscrit, nous nous sommes intéressés au systéme OrthoPilot™
dans la configuration présentée sur la figure 1.7 : un systéme passif qui n’utilise pas
d’image pré-opératoire, ni de systéme d’imagerie fluoroscopique.
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L’utilisation de 'imagerie ultrasonore dans le domaine du médical date des an-
nées 1950 lorsque Wild [137] et Edler et Hertz [30] avaient présenté les premiers
résultats en utilisant des radars et des sonars modifiés. Dans ce chapitre, nous pré-
sentons la physique liée a I'imagerie ultrasonore, ainsi que différents types de maté-
riels. Nous présentons également certaines applications possibles en orthopédie.

2.1 Physique des ultrasons

2.1.1 Formation des ondes ultrasonores

Les ondes acoustiques sont considérées comme des ultrasons pour des fréquences
au dessus de 20 kHz. Dans le cas de I'imagerie médicale, seules des ondes longi-
tudinales peuvent étre utilisées puisque les fluides (les tissus mous) ne constituent
pas un support matériel propice a la propagation des ondes transverses. Le déplace-
ment de matiére se fait parallélement au déplacement de 'onde dans le milieu. En
imagerie médicale, les fréquences (fy) utilisées sont généralement situées entre 2 et
15 MHz et la célérité moyenne (c) dans les tissus mous est évaluée a 1540 m-s* [56].
La longueur d’onde () s’écrit alors :

C

D)

Les ondes ultrasonores sont produites électriquement par un transducteur qui

A (2.1)

transforme 1’énergie électrique en vibration mécanique : c’est le role des cristaux
piézo-électriques utilisés sous forme de matrice dans les sondes ultrasonores. Des
impulsions électriques sont envoyées aux cristaux, qui se déforment en fonction de
la direction du champ électrique [109]. Cette mise en vibration a pour conséquence
la génération d’ondes ultrasonores. En général, les transducteurs utilisés sont
réversibles : ils sont alternativement émetteurs et récepteurs. Ainsi, & l'inverse, la
déformation mécanique des cristaux entraine la génération d’un courant électrique.
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La formation d’un front d’onde ultrasonore découle du principe de Huygens : pour
chaque cristal, une onde sphérique est créée et le déplacement local de la matiére par
toutes les ondes forme un front d’onde. La focalisation du faisceau d’onde permet
de mettre ’accent sur une zone en particulier. Dans ce cas, I'impulsion électrique
servant a faire vibrer un cristal est émise avec un retard qui dépend de la position
du cristal dans la matrice (figure 2.1a). L’énergie se concentre alors sur la zone
de focalisation et 1’écho provenant de cette zone est plus puissant. La forme de la
matrice de cristaux joue aussi un role dans la définition de la zone qui peut étre
imagée (figure 2.1).

2.1.2 Construction des images

La propagation des ondes ultrasonores et la formation de ’onde réfléchie se fait
en suivant les lois de Snell-Descartes (figure 2.2). Pour chaque interface rencontrée
par le front d’onde, une partie de I’énergie est transmise dans le nouveau milieu, et
une autre partie est réfléchie. Dans le cas d’une interface entre deux milieux liquides
(tissus mous), aucune onde transverse n’est crée. C’est par contre le cas lors de
la traversée d’une interface de type tissus mous-os : ce phénomeéne est utilisé pour
certaines applications. L’incidence de chacune des ondes réfléchies ou réfractées suit
la régle suivante :

sini sinr  siné  sin?’

= = = 2.2
Vi, Vi, Vr, %3 (22)

ou i et i’ sont respectivement les angles et Vi, et VT les vitesses des ondes

longitudinale et transverse réfléchies a partir de ’onde incidente Li. De méme, r et
r’ sont respectivement les angles et Vi, et VT les vitesses des ondes longitudinale
et transverse réfractées a partir de 'onde incidente L.

Les milieux traversés sont caractérisés par un indice d’'impédance acoustique Z;, ol
1 est le milieu traversé. Quand une onde traverse une interface entre deux milieux,
la quantité d’énergie transmise (ou réfléchie) dépend de la différence entre les
deux indices d’impédance Z; et Zs. Des valeurs d’indices de réflexion (R) et de
transmission (7' =1 — R) sont calculés & partir de ces indices.

Lorsque l'incidence de l'onde avec l'interface traversée est normale, R et T sont
calculés comme suit :

(Z1 — Zy)?
—_— 2.
R (Z1 + Z3)? (23)
T = 1—-R
47179
= -7z 2.4
(Z1 + Z3)? (24)

Ainsi, lorsque la différence entre les indices Z7 et Zs est trés grande, trés peu
d’énergie est transmise alors que si Z1/Zs se rapproche de 1, la transmission est
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Delays
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(a) Focalisation du faisceau par retard des impulsions.
L ooOoaaO0OnUaannD R 0]

(b)  Matrice d'une (c) Matrice d’une sonde convexe. (d) Matrice d’une sonde
sonde linéaire. de type. Phased Array

FIGURE 2.1 — Forme du faisceau d’onde en fonction de la disposition des cristaux
piézo-électriques [116].
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L ondes longitudinales
T ondes transverses

On considére ici une onde
acoustique incidente lon-
gitudinale L, .

FIGURE 2.2 — Réflexion et réfraction lors du passage du front d’onde d’un milieu
1 & un milieu 2. i et i’ sont les angles de réflexion des ondes longitudinale (L;) et
transverse (77) dans le milieu 1 et r et 7’ sont les angles de réfraction des ondes
longitudinale (Lg) et transverse (72) dans le milieu 2.

proche de 100% et les deux milieux sont dits adaptés acoustiquement [109]. Pour
les différents tissus mous (muscle, tissus gras, tendon, ligament), I'impédance
acoustique reste autour de 1,69.10° kg/(m?-s) alors que l'impédance acoustique
de T'os est de 7,80.10% kg/(m?-s) [53]. La viscosité des différents milieux traversés
fait qu’il existe aussi une atténuation de l'ordre de 0,5 dB/(cm-MHz). Ainsi, la
transmission de 'onde entre les différentes couches de tissus mous se fait facilement
mais peu d’énergie est transmise a ['os. Par exemple, pour des fréquences entre 2
et 5 MHz, la pénétration des ondes ne dépasse pas 20 cm.

Lorsque I’écho est capté par les cristaux de la sonde, I'onde est transformée en
signal électrique. Le mode le plus couramment utilisé est le mode B qui consiste &
reconstruire une image en fonction de ’énergie de I’écho réceptionné par chacun des
cristaux de la sonde. Chaque signal électrique reconstitué est amplifié, échantillonné
et un détecteur d’enveloppe permet de le convertir en pixels dans 'image. L’intensité
des pixels correspond alors a la quantité d’énergie contenue dans 1’écho.

2.2 Les différents types de sondes

11 existe différents types de sondes en fonction de leur utilisation. Ainsi, les sondes
peuvent avoir différentes formes, différentes tailles, et utiliser différentes technolo-
gies.

2.2.1 Les types de sondes 2D

Les sondes linéaires (figure 2.3) permettent d’obtenir des images rectangulaires.
La matrice contient plusieurs cristaux disposés de facon linéaire. La taille de I'image
est limitée en largeur par la taille de la sonde mais la résolution de l'image est
constante en profondeur. Ce type de sonde est principalement utilisé pour obtenir



2.2. Les différents types de sondes 23

des images de petits organes situés relativement prés de la surface de la peau.

AR

(a) Sonde linéaire. (b) Image ultrasonore correspondante.

FIGURE 2.3 — Une sonde linéaire (L8-4, Philips) et l'image ultrasonore correspon-
dante pour un tendon d’Achille.

Les sondes convexes utilisent aussi une matrice linéaire de cristaux qui sont cette fois
disposés en arc de cercle (figure 2.4). L’image reconstruite représente un secteur de
cercle, ce qui permet d’avoir une vision élargie en profondeur. Ce type de sonde est
donc utilisé pour voir les organes en profondeur et notamment pour 1’obstétrique.
Par contre, la résolution est moins bonne que pour les sondes linéaires et diminue
d’autant plus que la profondeur de visualisation augmente.

HSC Winnipeg 708 BTE8 GA(EDD)=27WeD 12cm GM7c|
IM#t11 +1:508:16 0B-2/3]

&

FETAL ABDOM

TIS<0.4 MI=8.2 A0=444]

(a) Sonde convexe. (b) Image correspondante.
FIGURE 2.4 — Une sonde convexe (C3.5, lontek) et l'image ultrasonore correspon-

dante d’un foetus.

Les sondes de type Phased Array' sont utilisées lorsque la fenétre de visée ul-
trasonore est réduite (figure 2.5). La matrice des cristaux peut étre de différentes

1. Ces sondes sont constituées d’une matrice de cristaux qui sont déphasés volontairement afin
de controler la forme et la direction du faisceau.
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formes [104] mais reste de petite taille. A la différence des sondes précédentes avec
lesquelles le balayage est effectué mécaniquement par 'utilisateur, ce type de sonde
permet d’effectuer un balayage électronique. L’impulsion envoyée sur les cristaux
est émise avec un certain retard en fonction de la direction voulue pour le faisceau
(avec le méme principe que la focalisation). Cette particularité permet de modifier
la direction du faisceau sans avoir & bouger la sonde et permet donc, par exemple,
de visualiser le coeur & travers les cotes.

(a) Sonde de type. Phased Ar- (b) Image acquise avec une
ray sonde de type Phased Array

FIGURE 2.5 — Une sonde de type Phased Array (P17 1-5 MHz, BCF) et 'acquisition
ultrasonore correspondante pour un coeeur.

Enfin, les sondes a balayage sectorisé contiennent une petite matrice linéaire qui
tourne autour d’un axe lors de I'acquisition de l'image (figure 2.6). La forme de
la zone accessible est la méme que pour les sondes de type Phased Array mais la
reconstruction de 'image se fait comme si plusieurs petites sondes linéaires avaient
été utilisées. De méme que pour les sondes convexes, la résolution de I'image diminue
quand la profondeur augmente.

Certaines sondes (principalement des sondes linéaires ou convexes) permettent de
diminuer le bruit contenu dans les images ultrasonores. Dans ce cas, au lieu d’envoyer
un seul faisceau pour reconstruire une image, plusieurs faisceaux sont envoyés avec
des incidences différentes afin de reconstruire plusieurs images d’une méme zone [97].
Les interfaces importantes seront présentes sur la plupart des images alors que les
structures parasites et les faux échos seront différents et donc éliminés de l'image
finale. Cette méthode d’acquisition est appelée compound. Le principal inconvénient
est la diminution du taux d’images acquises a la seconde. En général, le nombre de
faisceaux utilisés est limité a 3.

2.2.2 L’imagerie 3D

Certains capteurs d’imagerie ultrasonore permettent de réaliser des acquisitions
en trois dimensions (3D). Pour obtenir ce genre d’images, plusieurs techniques ont
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(a) Sonde a balayage secto- (b) Image acquise avec une sonde a
risé. balayage sectorisé.

FIGURE 2.6 — Une sonde a balayage sectorisé (HP 21350A, HP) et lacquisition
ultrasonore correspondante pour un rein.

été mises en ceuvre : 'image peut étre reconstruite a partir de plusieurs acquisitions
2D en effectuant un balayage mécanique, par le chirurgien ou directement de la
matrice de cristaux, selon un axe (figure 2.7), ou bien la sonde utilisée est équipée
d’une matrice de cristaux en 2D.

g 4 g

F1GURE 2.7 — Différents balayages possibles afin de reconstruire une image 3D a
partir d’acquisition ultrasonores en 2 dimensions.

Ce type d’acquisition peut notamment étre utilisé dans ’obstétrique afin de pou-
voir visualiser le feetus pendant la grossesse, ou en cardiologie afin de visualiser les
mouvements du coeur (figure 2.8). D’autres utilisation telles que la planification des
chirurgies du rein, du foie [69] et I'imagerie cardiaque se développent [25|. Cepen-
dant, le prix de ce genre de module est bien plus élevé que celui d’'un module 2D
traditionnel.
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F1GURE 2.8 — Echographie 3D d’un coeur, obtenu & partir du systéme 4D Cardio-
View de Tomtec.

2.3 L’imagerie ultrasonore en orthopédie

Dans cette partie, nous comparons les images acquises pour une méme région
avec deux modalités d’imagerie : 'imagerie ultrasonore et 'imagerie a rayons X. Les
avantages que présente l'imagerie ultrasonore sont illustrés via quelques exemples
de travaux la reliant & 'orthopédie.

2.3.1 Interprétation d’une image ultrasonore d’une surface osseuse

L’imagerie ultrasonore est peu utilisée pour réaliser des acquisitions de la surface
osseuse car d’autres modalités d’imagerie semblent plus appropriées et permettent
de fournir plus d’informations au chirurgien (forme et longueur des os, angles entre
les différents os, densité osseuse, ...). L’'imagerie a résonance magnétique (IRM)
permet par exemple de calculer la densité osseuse [66] ou de repérer les métastases
présentes dans la moelle osseuse [10]. Mais la modalité d’imagerie la plus utilisée
pour I'étude des os reste I'imagerie a rayons X sous forme de simples radiographies
2D ou d’images tomographiques en 3D. La figure 2.9 permet de comparer la vue
frontale d’'un genou sur une image radiographique, un modeéle 3D et un ensemble de
coupes echographiques.

Les deux types de modalités présentent des images trés différentes. Une radiographie
permet de voir le profil de ’os en entier alors que les images ultrasonores permettent
de voir des coupes de la surface osseuse, I'intérieur de 1’os n’étant pas visible du
fait des propriétés physiques des ultrasons.

Une image ultrasonore d’une surface osseuse se présente comme sur la figure 2.10.
La limite supérieure de l'image représente le contact entre la sonde ultrasonore
et la peau. Nous avons pu voir qu’'une image ultrasonore représente les interfaces
entre milieux de densités différentes. La partie haute de I'image représente les tissus
mous qui sont présents entre la peau et la surface de l'os. Il s’agit de graisse, de
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FIGURE 2.9 — Comparaison des images & rayons X et ultrasonores pour une vue
frontale de I'articulation du genou.

Contour osseux

] Peau

Tissus mous

C p - Image lll rasonore correspondante.
a IH 1stration d une coupe de fe b t d
mur.

FIGURE 2.10 — Image ultrasonore d’'une coupe sur la diaphyse fémorale.
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muscles, et parfois de ligaments ou de tendons. Les différents milieux traversés
atténuent I'énergie du faisceau d’ondes, mais une partie continue a étre diffusée
dans les tissus plus profonds. L’interface lumineuse représente la surface de 1’os, qui
ne laisse passer aucune énergie et réfléchit entiérement 1’énergie qui arrive sur elle.
La zone noire (appelée "zone d’ombre") sous la surface osseuse traduit le fait que le
faisceau d’ondes ne parvient pas & traverser la surface osseuse. Il est & signaler que
l'orientation du faisceau d’ondes ultrasonores favorise ’apparition des interfaces
horizontales dans 'image.

2.3.2 L’imagerie ultrasonore et la chirurgie assistée par ordinateur

Les procédures de chirurgie assistée par ordinateur en orthopédie nécessitent
souvent une étape de mise en relation entre les images pré-opératoires sur lesquelles
le chirurgien fait des mesures lui permettant de planifier U'intervention, et ’état
per-opératoire du patient. Cette étape peut s’effectuer en utilisant des techniques
d’imagerie invasives comme l’imagerie fluoroscopique, mais plusieurs travaux ont
été conduits afin de pouvoir utiliser I'imagerie ultrasonore.

A. K. Jain et R. H. Taylor [54] proposent une méthode d’extraction du contour
osseux dans les images ultrasonores qui utilise un modéle probabiliste bayésien et
qui tient compte des propriétés de ce type d’image. Pour chaque pixel de 'image,
la probabilité que le pixel appartienne au contour osseux a segmenter est calculée a
partir de plusieurs critéres. Ces critéres utilisés sont définis & partir des limitations
qu’ils établissent initialement concernant 'imagerie ultrasonore, comme la présence
de bruit de type speckle, le fait que 1’écho est meilleur en incidence normale, et
le fait que le contour de 'os dans I'image peut avoir une épaisseur allant jusqu’a
4 mm. En combinant plusieurs critéres, ils segmentent le contour osseux d’un pelvis
plongé dans l'eau, mais aucun résultat n’est donné pour des tests effectués en
condition clinique.

Hacihaliloglu et al. [46] soulévent les mémes problémes liés & I'imagerie ultrasonore.
Pour s’affranchir de ces problémes, les auteurs proposent d’utiliser les valeurs
de phase localement dans des images 3D, plutdét que d’utiliser 'amplitude qui
dépend beaucoup de la qualité de l'image. La méthode proposée est comparée
avec des méthodes basées sur des calculs de gradient, avec des images acquises
sur des modéles de simulation en plastique, ainsi que sur les mains et poignets de
volontaires. Cette méthode semble plus précise que celles utilisant des calculs de
gradient, mais 'auteur souligne la grande difficulté de passer de la validation sur
fantomes & celle sur sujets vivants.

Foroughi et al. [36] proposent une méthode d’extraction du contour osseux sur
des images ultrasonores avec deux étapes : la premiére permet de mettre en
valeur le contour osseux en définissant une loi de probabilité d’appartenance pour
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chaque pixel & ce contour. La deuxiéme permet de le segmenter en minimisant une
fonction de colt qui définit I'existence et la position dans 'image du contour. Les
résultats obtenus avec des séries d’images acquises sur deux cadavres montrent que
lorsqu’un contour osseux est détecté, il est correctement segmenté par rapport a
une segmentation manuelle. Par contre, si le seuil défini pour la loi de probabilité
est trop élevé, la proportion de faux négatifs et le nombre de contours non détectés
augmentent.

Barratt et al. [4] proposent un systéme permettant d’établir un recalage per-
opératoire avec un scanner pré-opératoire via une sonde ultrasonore. La sonde
utilisée est dotée d’'un mécanisme d’autocalibration, ce qui permet d’adapter
l’acquisition au patient et aux structures. Le recalage est effectué en minimisant
la distance entre les points acquis dans les images ultrasonores et la surface du
modéle obtenu via le scanner. Chen et al. [16] proposent une méthode similaire,
permettant d’effectuer un recalage entre un modéle volumique pré-opératoire établi
a partir d’images ultrasonores, et des images ultrasonores acquises au début de
I'intervention. Cette méthode est intégrée dans un systéme de chirurgie orthopé-
dique assistée par ordinateur. Le chirurgien effectue une acquisition pré-opératoire
de la zone d’intérét d’environ 2000 images, en les recalant avec les positions des
images acquises par un localiseur infrarouge afin de pouvoir reconstruire le volume.
Ensuite, pendant 'opération, le chirurgien effectue ’acquisition de quelques images
ultrasonores. Pour chaque nouvelle image, le systéme détermine I'image de la base
pré-opératoire qui lui correspond au plus prés, afin de les recaler avec le modéle
volumique. Ce systéme a été testé sur un modeéle de simulation et I'acquisition se
fait & 15 images par secondes. Le recalage marche a la condition que la base de
données utilisée contienne une image trés peu différente de celle acquise. 11 faut
donc que la base de données soit trés dense, de fagon & avoir, pour les mémes
zones, plusieurs images ultrasonores avec différentes orientations de la sonde.
Cette exigence est trés contraignante pour le praticien qui effectue 'acquisition
pré-opératoire, et qui n’a pas de garanties que la base de données est assez compléte
pour donner de bons résultats pendant I'intervention.

2.3.3 D’autres applications

L’imagerie ultrasonore peut aussi étre utilisée pour effectuer différentes me-
sures sur les os. En obstétrique par exemple, il est possible d’estimer ’dge d’un
foetus en mesurant la longueur du fémur [117]|. Traditionnellement, cette mesure
est effectuée par le gynécologue mais la variance inter et intra-utilisateur peut
étre assez importante [113]. Ainsi, Shrimali et al. [121] proposent de segmenter
automatiquement le fémur dans les images ultrasonores de foetus en utilisant des
opérateurs morphologiques.

La motivation principale pour développer une technique de mesure automatique



2.4. Conclusion 30

est d’uniformiser la prise de mesure et de limiter les erreurs, qui peuvent conduire &
une mauvaise estimation de ’age. Les résultats sur 24 images ultrasonores montrent
que la mesure automatique est corrélée avec la mesure manuelle. Le temps de
traitement de chaque image est de 10 minutes mais peut facilement étre amélioré en
optimisant le calcul. Cependant, cette méthode ne convient pas directement pour
notre probléme, du fait de la différence qu’il existe entre les images & segmenter.
La définition empirique des filtres utilisés rend cette méthode peu réutilisable sans

modifications.

Une autre application de l'utilisation de l'imagerie ultrasonore dans 1’étude des
os consiste a faire des mesures sur les tissus osseux [44], que ce soit in vitro pour
étudier le comportement de ces tissus dans différents cas (comme par exemple aprés
la pose d’un implant [59]) ou in vivo pour prévenir des risques de fracture pour des
patients atteints d’ostéoporose [3]|, ou accélérer et controler la consolidation osseuse
aprés fracture [20, 86]. Les mesures se font en calculant les vitesses de propagation
des ondes & basse fréquence, et dans des directions correctement choisies. En
général, les ondes étudiées sont les ondes transversales produites par 'interface
tissus mous-os. Si la taille de I’échantillon étudié, dans la direction normale a celle
de la propagation des ondes, est grande devant la longueur d’onde, les modules
élastiques connus peuvent étre utilisés, et sinon, les vitesses sont directement reliées
aux coefficients élastiques.

Enfin, Cinquin et al. [18] proposent d’utiliser une sonde ultrasonore miniaturisée
comme une caméra endoscopique, afin de pouvoir I'utiliser pour évaluer 'usure des
cartilages du genou de facon intra-articulaire. La validation a été faite sur 10 échan-
tillons et les résultats obtenus ont été comparés a ceux évalués avec une IRM. La
corrélation entre les deux séries de résultats est encourageante et une certification
de ce prototype est en cours pour pouvoir effectuer des tests cliniques.

2.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposé le principe de I'imagerie ultrasonore, ainsi
que certaines de ses applications médicales. En ce qui concerne 'orthopédie, méme
si cette modalité n’est pas la plus utilisée, nous avons montré que certaines de ses
propriétés (non-invasive, facile & manier) en font un outil de choix lorsqu’il s’agit
d’atteindre les structures osseuses sans avoir & faire d’incision. Dans ce but, nous
avons détaillé U'interprétation d’une image ultrasonore représentant une interface
osseuse et présenté plusieurs applications liées a 'orthopédie.

Dans la suite de ce document, nous allons développer les techniques d’améliora-
tion et de segmentation des images que nous avons utilisées dans nos travaux.
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3.1 Introduction

Certaines applications du traitement d’images requiérent ’étude d’une partie
seulement de l'image comme par exemple la détection de nuages dans le ciel : il
est inutile de chercher des nuages dans une zone avec du gazon. L’utilisation de
régions d’intérét dans le traitement d’images sert essentiellement & focaliser I'étude
de 'image dans une petite région, plutot que sur la totalité de 'image.

Les deux principaux problémes que pose la recherche par régions d’intérét sont :
la définition et la description automatique des régions. Une solution possible
serait d’utiliser une méthode non-supervisée qui permet d’utiliser & la fois une
description localisée des intensités, mais aussi de leurs variations [34]. D’autres
méthodes utilisant la description par la couleur ont été proposées, en la combinant
par exemple avec une recherche par région d’intérét [123|. Fasquel et al. [33]
proposent une méthode de segmentation interactive qui s’appuie en méme temps
sur la recherche de régions d’intérét et sur des informations concernant la topologie
des structures médicales. Les informations topologiques des structures médicales
permettent de faire une recherche précise des régions d’intérét, ce qui diminue la
complexité de ’algorithme de recherche et accélére le processus. D’autres méthodes
ont été proposées pour établir des correspondances entre plusieurs images [32] ou
pour fusionner plusieurs images acquises avec différentes valeurs de focalisation [74].

Cependant, les méthodes de recherche par régions d’intérét sont en général gour-
mandes en temps de calcul et nécessitent souvent, pour étre efficaces, une étape
d’apprentissage sur un certain nombre d’images. La problématique & laquelle nous
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essayons de répondre avec ce travail de thése inclut la mise en place d’un protocole
coopératif entre le chirurgien et le systéme. I faut donc que le chirurgien puisse
réagir directement en fonction du résultat qui lui est présenté. Il est donc néces-
saire que l'extraction et ’affichage des informations pour le chirurgien se fasse sur
un temps court se rapprochant au mieux du temps réel. Ainsi, si nous proposons
d’étudier la complexité du probléme en étudiant les résultats obtenus & partir d’une
méthode d’extraction des informations par régions d’intérét, nos contributions sont
fondées sur des techniques d’extraction utilisant, entre autres, un modéle de contour
déformable, et des descripteurs de forme que nous présentons dans la suite de ce
chapitre.

3.2 La segmentation d’images par modéles déformables

La segmentation par modéles déformables a été introduite par Blake et Zisser-
man [7] et Terzopoulos et al. [128]. Nous présentons dans le paragraphe suivant un
canevas des modéles développés, et nous détaillerons leur utilisation pour segmenter
des images médicales et plus particuliérement des images ultrasonores.

3.2.1 Les modéles paramétriques

Les deux principaux modéles déformables sont les modéles paramétriques,
proposés par Kass et al.[61], et les modéles géométriques proposés par Caselles et
al. [12], mais il existe aussi des modeéles déformables "basé-régions" [13].

Les modéles déformables paramétriques réduisent le probléme de la segmentation
de structures a un probléme de minimisation d’énergie (E¢), qui prend en compte
des énergies internes (représentées par E) seulement dépendantes du modéle, des
énergies externes (représentés par Er) seulement dépendantes de I'image, et parfois
aussi certaines contraintes définies par 'utilisateur. L’utilisation de ce type de mo-
déele nécessite deux étapes : I'initialisation du modéle, et la déformation itérative du
contour. Ainsi, pour un contour C donné, E¢ s’écrit comme suit

1
Eo(C) = / E(u(¢)) dC
1

= [ Biw(O) + B0 dc (31)
ou ¢ € [0,1] définit I'abscisse curviligne et v(¢) = (2(¢),y(¢)) les coordonnées du
contour.

L’énergie interne Ej, qui représente 1’énergie contenue dans le contour actif, est

d(v(¢)) d*(v(¢))
i TCQHQ (3.2)

notée

E1(v(¢)) = ol I+ Bl
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ot a((¢) est la fonction "poids" qui controle la dérivée premiére du contour qui
représente 1'élasticité de ce contour, et () est celle qui controle la dérivée seconde
qui représente la rigidité du contour. Pour simplifier I'utilisation et I'implémentation
de tels modeéles, les fonctions poids «(¢) et 5(¢) sont souvent constantes et sont

définies par a(¢) = a et B(¢) = 5.

La définition de I’énergie externe Eg est souvent adaptée au probléme & résoudre,
sachant que le contour est attiré par les minima locaux. Elle est aussi appelée poten-
tiel pour la rapprocher de la notion de champ de force Fg ol Fyp = —VP =—VEjg.
L’exemple le plus simple est de définir Ep = I(z,y) ou I est 'image étudiée. Ainsi,
en multipliant par un poids wg, il est possible de controéler si le contour sera attiré
par les zones claires (wg négatif) ou les zones sombres (wg positif).

L’optimum de E¢ définie dans I’équation 3.1 est atteint lorsque
dEc(C)
o¢

Cette équation peut étre séparée en deux équations, selon z et y, et le probléme

=0 (3.3)

consiste & résoudre le systéme suivant :

d2(z(0)) d*(z(¢)),  0Er _
2 4
ol S g Dy 2 g 35)

En fonction de la définition utilisée pour E'g, les modéles déformables paramétriques
présentent certaines limitations : pour que le résultat soit correct, I'initialisation
du contour doit étre assez proche de la solution finale et le contour peut avoir des
difficultés a progresser dans les concavités de la structure a segmenter. Ainsi, Xu
et al. [139] proposent d’utiliser un autre type de champ de force externe, fondé sur
le calcul d’un champ vectoriel de gradients. Pour cela, une carte est créée a partir
d’une expression d’énergie externe et permet de calculer le champ vectoriel. Ce
champ remplace finalement ’expression de I’énergie externe dans I’équation 3.1. Li
et Acton [73| proposent une amélioration de ce modéle afin que I'influence du bruit
dans I'image et le temps d’exécution soient réduits.

Ce type de modeéle permet d’extraire des contour réguliers, sous réserve que les
paramétres aient bien été définis en fonction de l'application [143]. Strickland et
al. [124] proposent d’adapter le choix des paramétres du contour en fonction des
structures a segmenter et du patient afin d’accélérer le processus de segmentation et
d’améliorer la qualité du recalage. Les paramétres du contour actif sont déterminés
en quatre étapes :

1. l'utilisateur sélectionne la colonne vertébrale sur une suite d’images (la sélec-
tion sert de segmentation de référence),
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2. une analyse des paramétres (analyse statistique de Cotter [22], en utilisant
la distance de Hamming) permet de déterminer ceux qui ont une influence
importante sur I’évolution du contour,

3. des ensembles de paramétres sont construits, avec différentes valeurs de facon
& avoir un large choix de contours possibles,

4. le choix des paramétres est fait par une descente de gradient permettant d’op-
timiser les valeurs des paramétres en fonction de la qualité de la segmentation.

Ce travail s’inscrit dans le développement de méthode de recalage per-opératoire
entre des images 2D acquises avant 'intervention par le chirurgien et des images
fluoroscopiques utilisées pendant l'intervention. Cette étape étant habituellement
faite avec une IRM volumique pré-opératoire, le temps de calcul approchait les 8
heures. L’utilisation d’images 2D et de cette méthode pour déterminer les meilleurs
paramétres permet d’effectuer un recalage progressif durant 'opération, le temps de
calcul initial passant & 5 minutes, tout en conservant la méme précision. Cependant,
les modéles paramétriques sont peu précis lorsque les structures & segmenter sont
complexes. Felzenszwalb et al. [35] proposent de découper les images de structures
complexes en petites zones de fagon a adapter le modéle a chacune des petites
parties du contour. Ces modéles présentent aussi la limitation de ne pas s’adapter
a la topologie des contours segmenter. D’autres modéles de contours actifs ont été
proposés pour résoudre ce probléme [11, 24]).

3.2.2 Application aux images biomédicales

Les images biomédicales présentent des structures & segmenter souvent com-
plexes. Pour certaines modalités d’imagerie (typiquement l'imagerie ultrasonore),
le bruit rend cette tache ardue. Il existe des méthodes qui utilisent un modéle de
contour actif traditionnel et proposent d’adapter le calcul de ’énergie externe en
fonction de la problématique [107, 133|. Truc et al. [131] proposent d’utiliser deux
fonctions d’énergie qui permettent a la fois de s’affranchir du manque d’homogénéité
des structures (par exemple, les os dans des images IRM), et de maximiser la
séparation entre les structures et 'arriére plan de I'image. Par comparaison avec
un autre modéle déformable utilisant une seule fonction d’énergie, les résultats sont
identiques sur des acquisitions tomographiques et meilleurs sur des acquisitions
IRM. Des systémes plus complets ont aussi été proposés, combinant plusieurs outils
aux modéles déformables paramétriques afin de s’adapter au probléme & résoudre.
Boscolo et al. [8] proposent de combiner une méthode de segmentation utilisant un
modéle déformable paramétrique et une base de données permettant d’identifier
statistiquement quelles sont les différentes structures segmentées. La validation a
été effectuée sur des images tomographiques par rapport & une segmentation via
des opérateurs morphologiques. Les résultats obtenus étaient au moins identiques,
et meilleurs sur des images complexes.
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D’autres évolutions de modéles déformables ont été proposées [21]. L’étape d’initia-
lisation du contour est alors remplacée par une phase d’apprentissage du modéle,
pour laquelle I'utilisateur doit extraire des points remarquables d’un ensemble
d’images. L’étape itérative consiste a retrouver dans les images & traiter, les points
correspondant au plus prés a ceux du modéle. Une application de ce modéle est
proposée par Thodberg et al. [129, 130] pour segmenter les os dans des radiographies
de mains afin de déterminer la maturation osseuse des patients. Ils ont mis en place
un systéme nommé BoneXpert qui utilise ce modéle, une analyse en composante
principale & partir de la forme et de la texture des os a segmenter pour déterminer
I’age, et la mise en commun de ces valeurs afin de recouper les calculs et de
déterminer ’age exact du patient. La validation de cette méthode a été effectuée
sur une base d’images publique (Digital Hand Atlas) et les résultats montrent
que la détermination automatique de 1’Age est trés proche de la détermination
manuelle, avec moins de fortes erreurs. Seghers et al. [118] en proposent une version
améliorée en remplacant 1’étape itérative pour accélérer le processus de segmenta-
tion. Le nombre de caractéristiques utilisées pour décrire les points remarquables
augmente considérablement. Au lieu de n’utiliser que 'image initiale, ils utilisent
une série d’images (appelées LOI pour Local Orderless Images) obtenues & partir
de I'image initiale via différentes opérations de filtrage. La recherche des points
correspondant au plus prés aux points remarquables se fait alors par comparaison
directe des valeurs des différentes caractéristiques. La segmentation de poumons
sur des radiographies est jusqu’a 5 fois plus rapide pour cette amélioration, et
conduit méme & de meilleurs résultats que ceux de la méthode initialement proposée.

En ce qui concerne l'imagerie ultrasonore (US), le principal probléme li¢ a I'utilisa-
tion des contours actifs pour la segmentation est le niveau de bruit dans les images
et leur nature texturée. La combinaison d’un modéle déformable et d’informations
sur les densités de probabilité des intensités permet alors d’avoir de meilleurs
résultats, en fonction des structures a segmenter (images du foie [15], ou pour
détecter des thromboses veineuses [105]). Liu et al. [75] proposent de combiner
Iutilisation d’un modéle déformable avec des courbes de niveaux et la densité de
probabilité des intensités dans I'image afin d’améliorer la qualité de la segmentation.
Des informations sur les structures & segmenter et I'arriére plan de I'image sont
utilisés pour calculer des estimateurs. La fonction d’énergie du modéle utilise alors
ces estimateurs pour affiner la segmentation du contour. La méthode a été validée
sur des images de synthése et des images ultrasonores de seins en comparant les
résultats obtenus avec trois autres méthodes, et présente de meilleurs résultats.

En résumé, les contours actifs et autres modéles déformables peuvent étre
utilisés dans le cadre de la segmentation de structures dans des images ultrasonores.
Cependant, cette approche est difficilement optimisable lors de son implémentation
a cause de ’étape itérative qui est couteuse en temps de calcul. Il est aussi difficile
d’utiliser les modéles déformables dans leur forme la plus simple et il est souvent
nécessaire d’ajouter de l'information (statistique, a priori, apprentissage du modéle)
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pour que la segmentation soit de bonne qualité. Cette information peut se traduire
par un descripteur de forme permettant de contraindre I’évolution du contour, ou
de raffiner le résultat final.

3.3 Descripteurs de forme

Dans le cadre de nos travaux, nous utilisons les descripteurs elliptiques de
Fourier aprés avoir calculé le contour dans l'image. Ils nous servent a raffiner le
contour extrait. Pour cela, nous utilisons un ensemble d’images dans lesquelles le
contour osseux a été préalablement segmenté manuellement par un expert. Ces
contours nous permettent de définir une forme type qui se rapproche de la forme
qu’est sensée avoir le contour segmenté automatiquement. A partir de cette forme
de référence, les différentes harmoniques correspondantes a l’ordre choisi sont
calculées. Puis, pour chaque image traitée, ces harmoniques de référence sont com-
parées avec celles calculées pour le contour segmenté. Le contour finalement utilisé
est celui dont les harmoniques sont les plus proches de celles du contour de référence.

Dans ce qui suit, nous allons présenter brievement quelques descripteurs de forme et
nous nous focaliserons sur les descripteurs elliptiques de Fourier que nous utilisons
dans nos contributions.

3.3.1 Les descripteurs de forme

Il existe plusieurs types de descripteurs de forme. Certains descripteurs per-
mettent de décrire une forme en décrivant la position de chaque points du contour
échantillonné par rapport a ses seuls voisins. Par exemple, la méthode des Chaines
de Freeman [38, 39| permet de définir la position d’un point du contour par
rapport aux points qui le précédent. Pour cela, une grille est définie sur la forme
a étudier de fagon a ce que les intersections entre la grille et la forme soient assez
nombreuses pour représenter la forme correctement. Un point de départ est défini
et les autres points sont décrits a I'aide d’une chaine de chiffres de 0 & 7, chacun
représentant une position. Cependant, cette représentation n’est pas invariante par
rapport a l'orientation de la forme. Une amélioration est possible en utilisant la
différence entre deux chiffres consécutifs. Trés proche de la méthode précédente,
la transformée de Hough sous sa forme généralisée en coordonnées polaires [94]
permet de décrire chacun des points du contour par rapport & un point de départ,
avec une distance et un angle.

Une description globale de la forme est donnée dans le domaine image par le calcul
des moments spatiaux [2|. L’expression du moment est donnée par :

M—-1N-1

Mpq = Z Z £, ) (3.6)

i=1 j=1
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ot 'image originale est de taille M x N et représentée par la fonction f(7, j). L’ordre
du moment est donné par p + q. La description compléte de la forme nécessite de
calculer tous les moments, mais généralement, les premiers moments suffisent &
décrire la forme au plus prés. Afin que la description de la forme soit inchangée lors
d’une translation, les moments sont centrés :

M—-1N-1
g =Y D (i =) =)' f(i =75 =) (3.7)

i=1 j=1

avec i = mig/moo et j = mo1/moo. De la méme facon, nous pouvons aussi obtenir
une description par les moments qui soit invariante par rapport a la taille de la

forme en définissant :
+q+2)/2
Tlpg = Npq/ﬂé% w2/ (3.8)

avec p + q > 2. Enfin, 'invariance par rapport & l'orientation de la forme se fait
en combinant les différents moments 7, [52]. Comme elle prend en compte toute
I’image, la description d’une forme en utilisant la méthode des moments spatiaux ne
tient pas seulement compte de la forme de 'objet, mais aussi de sa représentation
dans I'image. Elle peut aussi bien étre utilisée sur des images en niveaux de gris
que sur des images binaires.

Les descripteurs de Fourier [144, 95| permettent de décrire le contour d’une forme en
utilisant la théorie de Fourier. Ainsi, la forme est décrite par un ensemble d’indices
qui représentent les différentes fréquences présentes dans le contour a étudier. La
premiére étape consiste a choisir une fagon de représenter le contour (coordonnées
images, sous forme complexe...), pour ensuite pouvoir étendre cette représentation
en utilisant la théorie de Fourier (souvent a travers les séries de Fourier).

Ainsi, I'expression de la représentation d’un contour ¢(t) dans l'espace de Fourier
est donnée par :

c(t) = > epe?™ (3.9)
k

a = :
= ?O + ; ay, cos(kwt) + by, sin(kwt) (3.10)

ou w est la fréquence fondamentale et vaut 27 /T avec T la période de c(t). Avec cette
formulation, le premier ordre représente le centre de gravité de la courbe étudiée,
et le deuxiéme ordre représente le cercle au plus proche de la courbe. D’ou, les
coefficients a;, et by s’écrivent :

2 [T p R
ap = T/o c(t) cos(kwt)dt =~ p. ;ci cos(kwit) (3.11)

m

2 (T 2
b = T/o c(t) sin(kwt)dt =~ m;cl-sin(kwiﬂ (3.12)
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ot m est le nombre de points connus du contour, 7 = T'/m la période d’échan-
tillonnage et ¢; = c(iT). Dans les images, le contour est échantillonné donc nous
ne gardons que la deuxiéme formulation. Dans ce cas, la fréquence maximale est
reliée & 7 par 7 = 1/2f,, d'ou f. = m/2T. Les descripteurs de Fourier peuvent étre
combinés avec un modéle de contour actif pour segmenter des structures dans des
images biomédicales [132].

3.3.2 Descripteurs Elliptiques de Fourier

Les descripteurs elliptiques de Fourier [42, 67, 72, 95| ont la particularité de
conserver une description duale (paramétrique et implicite) du contour, selon les
coordonnées x et y des points de contour dans I'image. Ainsi, la fonction qui décrit
le contour est définie comme c(t) = z(t) + jy(t).

Ensuite, en utilisant I’équation 3.9, les coefficients s’écrivent ¢y, = ¢z + jeyk, ce qui
donne, sous forme discréte, les expressions suivantes :

2 m 2 m
= — E ; kwit) et by = — E s sin(kwi
Azl = — x; cos(kwit) et by m x; sin(kwiT)

=1 (3.13)

2 — 2 —
ayk = — E 1 y; cos(kwit) et by = - g 1 y; sin(kwiT)
1= 1=

ou x; et y; sont les coordonnées des points considérés pour décrire le contour. Les
coordonnées du contour s’écrivent alors sous forme matricielle :

[x(t)] 1 [axo] N i [aa:k bmk} [COS(kWt)} (3.14)

y(t) 2 layo — |ayr by | |sin(kwt)
Pour une valeur de k£ donnée, les coefficients agy, ayk, bur et by représentent les
paramétres d’une ellipse dans le plan complexe qui serait parcourue k fois pour ¢
variant de 0 & 7. Comme pour précédemment, I'ordre 0 correspond au centre de
gravité de la forme, et I'ordre 1 au cercle le plus proche de la forme.

Ces descripteurs de forme ne sont pas invariants par rapport & des transformations
géométriques. Les différentes transformations affectent différemment les coefficients :
une translation ne modifiera que le premier ordre (centre de gravité) alors qu’une
rotation ou un changement d’échelle ne modifiera que les ordres supérieurs. Ainsi,
la formulation finale utilisée est :

| By| \/agk +ay, \/bgk +02
| B1] - 2 2 * 2 2
N R TR

avec Ay = %(axk +jayk) et By, = %(bwk +jbyk:)'

_ A
| A

EFD;

+ (3.15)
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Comme avec la transformée de Fourier, il n’est pas nécessaire d’utiliser un descrip-
teur avec un ordre trés grand pour décrire correctement la forme. Plus k est grand,
moins 'importance de ’harmonique FF Dy est grande pour la description de la
forme. La détermination de ’ordre se fait en calculant ’erreur entre la forme initiale
et la forme reconstruite a différents ordres. L’erreur utilisée est celle développée par
Kuhl [67] et s’écrit comme suit :

e = max(sup |z(t) — 2r(t)],sup [y(t) — yr(*)]) (3.16)

ou z(t) et y(t) décrivent le contour initial, et xr(t) et yr(t) décrivent le contour
reconstruit & partir du descripteur elliptique de Fourier & un ordre donné.

L’invariance de ces descripteurs en fonction permet de faire une analyse morpho-
logiques sur plusieurs sujets en s’affranchissant des différences d’échelle ou d’orienta-
tion [115]. Godefroy et al. [40] proposent de les utiliser afin d’étudier les différences
de forme de certaines courbes 3D sur des reconstructions volumiques de bassins, et
d’établir une classification par profil des différents bassins. D’autres utilisations des
descripteurs elliptiques de Fourier ont été proposées, notamment pour reconstruire
des images volumiques & partir d’un ensemble d’'images 2D [57].

3.4 Conclusion

Plusieurs méthodes de segmentation existent pour les images biomédicales. La
recherche d’informations par régions d’intérét est complexe a cause du nombre de
paramétres & définir, mais elle permet d’évaluer la complexité de notre probléme.
Ensuite, nous avons choisi de développer I'utilisation d’un modéle de contour actif,
avec un calcul de I’énergie externe qui est adapté a notre application. Nous avons
aussi choisi d’utiliser des descripteurs elliptiques de Fourier afin de raffiner les
résultats obtenus.

Dans la suite du manuscrit, nous commencons par développer la problématique de
notre travail, ses enjeux et ses difficultés, et nous essayons, dans un premier temps,
d’y répondre par une méthode naive de recherche de points par régions d’intérét.
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Nous présentons, dans ce chapitre, la problématique que nous allons étudier,
ses enjeux et les contraintes liées a ’application. Ensuite, nous présenterons une
approche naive afin d’analyser la complexité du probléme.

4.1 Problématique

Les systémes passifs d’assistance au geste chirurgical en orthopédie nécessitent
d’étre initialisés en début d’intervention. Le chirurgien doit indiquer au systéme
la position de certains points sur les surfaces osseuses, par rapport aux marqueurs
infrarouges fixés sur le patient. Pour ce faire, un outil de type pointeur est utilisé.
Il est aussi repéré dans l'espace par le localiseur a ’aide d’un marqueur infrarouge.
Ainsi, a travers les incisions de lintervention, le chirurgien peut pointer (ou
palper) les points de repére et le systéme enregistre leur position. Une fois ces
points de repére définis, le systéme peut calculer un modéle géométrique simplifié
du membre inférieur (hanche, fémur, tibia), ainsi que ses axes mécaniques. Pour
une utilisation pré et post-opératoire, la principale limitation est la palpation
des points de repére a travers les incisions : sans ces incisions, le chirurgien
n’a pas d’accés direct & la surface osseuse. Pour certains points, la palpation
est possible sur la peau, mais la précision dépend alors de I'épaisseur de tissus
mous. Ainsi, pour permettre une palpation plus précise de ces points sans avoir ac-
cés directement & la surface osseuse, nous proposons d’utiliser I'imagerie ultrasonore.

Cette modalité d’imagerie présente plusieurs avantages : elle n’est pas nocive pour
le patient et les modules ultrasonores ne sont pas encombrants, ce qui permet de
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les utiliser facilement dans un environnement de salle de consultation. Elle permet
aussi de travailler sur un flux d’images continu. La sonde ultrasonore est légére,
ce qui lui permet d’étre trés mobile. Le chirurgien peut alors facilement adapter
la position de la sonde en fonction de ce qu’il veut étudier, et de ce qu’il voit &
I’écran. Cependant, contrairement aux images a rayons X, ce n’est pas une modalité
d’imagerie couramment utilisée par les chirurgiens orthopédiques. L’interprétation
des images est d’autant plus compliquée que, par opposition aux images & rayons X
qui présentent des vues globales des structures osseuses sous forme de projections,
les images ultrasonores 2D que nous utilisons présentent des vues de coupes. Il faut
donc que le chirurgien arrive & imaginer la correspondance entre la vue de coupe
et 'anatomie générale du patient afin de pouvoir déterminer de facon précise la
position des points de repére voulus.

Nous proposons donc de l'assister en lui fournissant la position de ces points
de facon automatique, tout en lui laissant le contréle du résultat final. L’outil
informatique devra assister le chirurgien dans sa pratique quotidienne, mais celui-ci
doit rester maitre de ses décisions a tout moment. L’aide & la détermination des
points de repére devra ainsi servir d’outil d’aide & la décision pour le chirurgien. Les
informations extraites des images seront directement intégrées au flux d’images que
le chirurgien voit. Ainsi, il pourra adapter son geste en fonction du retour visuel.
Pour lui assurer un contréle complet du résultat, plusieurs stratégies doivent étre
envisagées, en fonction du type d’informations affichées, et de la facon dont elles
sont extraites des images.

La qualité des images US est trés variable et dépend d’abord de :
1. la qualité et la configuration de la sonde,
2. la structure des tissus.

Les réglages de la sonde (gains, fréquence, ou profondeur de focalisation) ont une
influence sur la qualité des images : sur un patient, les caractéristiques d’une image
US prise au méme endroit varient fortement si on modifie les réglages de la sonde.
La qualité des images acquises dans une méme zone varie aussi entre deux patients.
En fonction de l'inclinaison de la sonde par rapport aux différentes interfaces, mais
aussi de la qualité des différents tissus en fonction des patients, il arrive d’avoir des
artéfacts dans les images. Ils sont dus & la méthode de reconstruction des images
& partir de I’écho, mais aussi & la variance tissulaire existante entre les différents
patients. Ainsi, dans un flux d’images US, il est possible d’avoir, entre deux
images successives, des variations de dynamique et des modifications importantes
de Thistogramme. Il est donc difficile de fonder l'extraction des informations
recherchées sur la seule dynamique de I'image.

La mise en place d’un systéme d’assistance pré et post-opératoire pour les chirurgiens
orthopédiques via 'imagerie ultrasonore souléve donc plusieurs problémes :

1. établir un protocole permettant d’initialiser le systéme sans avoir accés a la
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surface osseuse a travers des incisions, mais en utilisant I'imagerie ultrasonore,

2. guider le chirurgien lors de I'utilisation de I'imagerie ultrasonore en extrayant
automatiquement des informations des images,

3. permettre au chirurgien de d’interagir avec le systéme a tout moment afin de
controler le résultat de l'initialisation.

Notre travail se concentre sur l'extraction de la gorge trochléenne et de la ligne
intercondylaire dans des images US de condyles fémoraux. Ces points permettent,
lors d’une initialisation du systéme sans accés direct a la surface osseuse, d’orienter
le repére correspondant au fémur. Il existe peu des travaux en lien direct avec notre
application et concernant la segmentation des images ultrasonores.

4.2 Méthodologie de validation des résultats

La validation de nos travaux est effectuée sur une base de données que nous
avons établie & partir d’'images US acquises sur différents patients.

4.2.1 Systéme d’imagerie ultrasonore utilisé

Le systéme d’imagerie ultrasonore utilisé (figure 4.1) pour ce travail de thése

est produit par Telemed (Vilnius, Lituanie) et constitue un choix technologique
tTM

d’Aesculap pour réaliser I’OrthoPilot™. 11 est constitué d’une sonde linéaire qui

FIGURE 4.1 — Module ultrasonore utilisé dans le cadre de nos travaux de recherche.

contient 128 cristaux piézoélectriques pour une longueur de 80 millimétres. Pour
contréler ce module, nous disposons d’une interface logicielle nous permettant de
modifier certains parameétres d’acquisition de la sonde.
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4.2.1.1 Focalisation du faisceau

Nous avons vu que la focalisation du faisceau d’onde se fait en modifiant le
retard appliqué & I’émission de 'impulsion électrique pour les différents cristaux.
La profondeur de focalisation se controle en modifiant les différentes valeurs des
retards. Dans le cadre de nos travaux, la sonde que nous utilisons permet, pour une
méme image, de définir jusqu’a quatre points de focalisation. Ainsi, pour chaque
point de focalisation défini, un faisceau ultrason est formé et l'image finale est
construite a partir de tous les échos recueillis. L’image est de meilleure qualité mais
le taux d’acquisition des images diminue d’autant.

Pour définir le nombre et la profondeur des points de focalisation, I'utilisateur
dispose de quatre ensembles prédéfinis, avec quatre choix chacun, et un cinquiéme
ensemble qui permet de laisser la sonde régler automatiquement la profondeur de
focalisation. Les différents choix sont présentés table 4.1.

Le choix d’un ensemble parmi les quatre premiers proposés dépend de la profondeur
que l'utilisateur veut atteindre. Pour I’ensemble 5, le systéme effectue une analyse
de I'image et la focalisation est réglée automatiquement afin de mettre en valeur
les structures principales. L’utilisation de la focalisation automatique permet dans
certains cas d’avoir une meilleure image mais elle a pour conséquence de diminuer
le taux d’acquisition des images.

4.2.1.2 Gain général

Ce gain est directement appliqué sur la totalité des données avant la reconstruc-
tion de I'image. Ce paramétre peut prendre des valeurs dans Uintervalle [0, 15]. Sa
valeur doit étre modifiée avec précaution puisqu’elle joue a la fois sur les données
utiles et sur le bruit.

4.2.1.3 Célérité dans le milieu

La reconstruction de I'image est fondée sur 'amplitude de 1’écho réceptionné
par la sonde, et sur le délai entre ’émission et la réception du signal. Ce délai
permet de définir correctement la position des structures dans I'image. Il faut donc
établir une relation entre temps et distance : c’est la célérité moyenne des ondes
dans les milieux traversés. Les ondes ultrasonores se déplacent dans I'eau a 20°C &
la vitesse de 1480 m-s!. Dans les tissus mous, la vitesse de propagation est fixée
en moyenne a 1540 m-s, et & 3500 m-s! dans les os. Dans la suite, la valeur de la
célérité est fixée a 1540 m-st.
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TABLE 4.1 — Détail des ensembles de choix possibles pour la définition des points

de focalisation.

Profondeur
(mm)

Ensemble 1

Ensemble 2

Ensemble 3

Ensemble 4

Ensemble 5

7

X

10

13

17

20

22

25

34

35

37

46

47

48

52

57

62

63

68

7

78

93

97

4.2.1.4 Compensation du retard

Ce parameétre (aussi appelé Time Gain Control ou TGC) permet de compenser
I’atténuation des ondes ultrasonores dans le milieu, qui augmente avec le profon-

deur des structures imagées et la viscosité des milieux traversés. Il se régle a cinq

profondeurs différentes, donc pour cing retards différents (en fonction de la valeur

de la célérité dans le milieu définie ci-dessus). La compensation par rapport au

temps s’effectue directement sur le signal aprés numérisation. Pour chacune des

profondeurs, la compensation prend sa valeur dans U'intervalle [0, 255].
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4.2.1.5 Fréquence

De nos jours, la plupart des modules ultrasonores qui sont fabriqués permettent
de régler la fréquence du signal émis. Notre module permet de choisir une fréquence
entre 3 et 7 MHz. Ce réglage se fait en fonction du type de structures que 'utilisa-
teur veut acquérir, et de leur profondeur aprés la peau. En effet, plus la fréquence
est élevée, meilleure est la pénétration des ondes dans les structures. Ainsi, les
hautes fréquences permettent d’avoir une image avec une grande résolution, mais
pour des structures peu profondes, tandis que des fréquences plus basses permettent
d’acquérir des images de structures plus profondes mais avec une résolution
inférieure.

4.2.1.6 Allongement du spectre d’affichage

Notre module ultrasonore permet de controler la différence d’affichage entre
les échos forts et les échos tres faibles. Si le spectre d’intensité des échos est trés
étalé, le spectre des intensités de I'image reconstruite sera aussi étalé et le contraste
sera faible pour pouvoir afficher les petits échos qui sont principalement du bruit.
A Tinverse, si le spectre est réduit, seuls les échos importants seront reconstruits
dans I'image, mais il y a un risque de perdre les petits échos qui sont par exemple
importants pour I’étude du flux sanguin dans les vaisseaux. Le réglage de la
longueur du spectre se fait donc en fonction de 'application. L’échelle de réglage de
ce paramétre va de 0 (pas d’allongement du spectre d’affichage) & 7 (allongement
maximal du spectre d’affichage).

4.2.1.7 Palette

La palette permet de régler des paramétres de I'image aprés reconstruction. Il
s’agit du contraste, du gamma et de la luminosité de I'image. La modification de ces
paramétres permet de changer ’histogramme de I'image affichée pour 'utilisateur,
et d’améliorer sa perception des structures ciblées. La valeur de ces trois paramétres
doit se trouver dans l'intervalle [-50, +50].

4.2.2 Mise en place d’une base de données de test

Pour effectuer les tests de validation des différentes méthodes proposées, nous
avons mis en place une base de données d’images ultrasonores. Pour cela, nous
avons réalisé des acquisitions sur 29 volontaires : 9 femmes Agées de 24 & 51 ans et
20 hommes agés de 25 a 61 ans, avec des indices de masse corporelle (IMC) variant
entre 18 et 31 (entre 22 et 31 pour les hommes, et entre 18 et 29 pour les femmes).
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TABLE 4.2 — Paramétres utilisés pour la sonde lors de ’établissement de la base de
donnée de tests.

Paramétres Valeurs
Points de focalisation 20, 34 (Emns. 1)
Gain général 8
TGC 72,26,0,0,0
Fréquence TMHz
Allongement du spectre de ’écho 1
Célérité dans le milieu 1540 m.s~*
Palette :
Contraste 0
Luminosité 0
Gamma, 0

L’acquisition des condyles fémoraux (voir paragraphe 1.1.1.2 pour l'anatomie du
fémur) s’est déroulée en suivant les instructions suivantes :

1. Placer la jambe en extension en s’allongeant ou en s’asseyant (mais pas en
position debout) ,

2. Placer la sonde selon un axe médio-latéral sous la patella de facon a ce que le
faisceau ultrasonore soit dirigé vers le fémur,

3. Chercher a avoir une image des condyles correcte,

4. Lancer 'acquisition et effectuer un mouvement de rotation de la sonde autour
de I'axe médio-latéral,

5. Répéter la derniére opération en fonction du nombre de séries d’images
voulues.

L’acquisition de ces images a été faite avec la sonde ultrasonore décrite précédems-
ment. Il s’agit du module ultrason développé par Aesculap AG (Allemagne). Ce
dernier est contrélé par un logiciel développé au sein de I’équipe R&D d’Aesculap
AG a Echirolles (France) basé sur le Software Development Kit (SDK) fourni par
le fabricant de la sonde. Ceci permet de visualiser I'image ultrasonore reconstruite
tout en modifiant les paramétres de la sonde. L’ordinateur utilisé a la configuraion
suivante : systéme d’exploitation Windows XP, processeur Intel Pentium Dual-Core
E5200 a 2.55 GHz, et 1 Go de mémoire vive RAM DDR2.

Nous avons décidé de fixer les paramétres utilisés et de ne pas les modifier entre deux
acquisitions pour avoir des images avec des propriétés identiques. Il est & signaler
que ces parameétres ont été fixés pour fournir des images de bonne qualité sur un des
volontaires représentant un individu moyen dans la totalité du groupe (table 4.2).
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Pour chaque volontaire, deux & quatre séries ont été acquises sur chacune des
jambes (droite et gauche) de fagon a avoir assez d’images. Aprés élimination des
images non utilisables (surface osseuse non visible), la base de données contient 651
images présentant un profil de condyles fémoraux identifiable & I’ceil. La résolution
de ces images est la méme horizontalement et verticalement (0,15 mm/pixel).
Le contour osseux, ainsi que la ligne intercondylaire et la gorge de la trochlée
ont été segmentés dans ces images par un expert (Dr David Russel, Golden
Jubilee Hospital, Glasgow). Cette segmentation manuelle servira de référence pour
I’évaluation des performances des méthodes.

4.2.3 Critéres quantitatifs de comparaison des images

Pour comparer les résultats et évaluer les performances des méthodes proposées,
nous avons utilisé trois mesures d’erreur.
4.2.3.1 Erreur quadratique moyenne (EQM)

L’erreur quadratique moyenne permet de quantifier la distance entre une seg-
mentation manuelle du contour qui fait office de référence et la segmentation auto-
matique calculée par la méthode testée. Elle s’exprime comme suit [41] :

BQM(y) = | - > (i~ 1) (4.1)

=1

ony = {y;,i = 1,...,n} est la segmentation automatique du contour calculée en
n points et § = {7;,7 = 1,...,n} est la segmentation référence du méme contour.
Cette mesure d’erreur est exprimée en pixels. Sa valeur est ramenée a la taille du
plus petit échantillon utilisé entre celui qui sert de référence et celui testé.

4.2.3.2 Erreur de classification (EC)

Cette mesure d’erreur évalue la dissimilarité qu’il peut y avoir entre deux résul-
tats. Elle s’exprime comme suit [120] :

(4.2)

BOL) = 100 x (1 By N Be| + Ifmﬂ}'c|>
(y) =

Bl + |Fuml

ou y exprime la segmentation automatique qui est évaluée, B,, et F,, sont
respectivement le dernier et le premier plan de I'image de référence, et B, et F. sont
respectivement le dernier et le premier plan de 'image segmentée automatiquement.

Contrairement a l'erreur aux moindres carrés, 'erreur de classification évalue le
pourcentage d’informations différentes entre I'image traitée et I'image de référence.
Par contre, elle ne quantifie pas l'erreur entre ces informations. Elle est exprimée
en pourcentage (%). Afin que cette mesure illustre au mieux la différence entre la
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segmentation automatique et la segmentation de référence, la valeur est normalisée
par rapport a la longueur du contour.

4.2.3.3 Distance modifiée de Hausdorff (DMH)

La distance de Hausdorff permet d’évaluer 1’éloignement entre deux ensembles
de points. En traitement d’images, elle est utilisée pour quantifier la différence entre
deux formes. Elle est principalement utilisée dans des algorithmes de reconnaissance
de forme. Cependant, dans sa forme initiale cette distance n’est pas invariante aux
changements d’echelle. La Distance Modifiée de Hausdorff (DMH) [29] a donc été
créée et s’exprime comme suit :

DMH(S,T) = max{gq(S,T), g4(T,5)} (4.3)
avec . |
9a(5,T) = m};{%@{d(p, )} (4.4)

ou d est la distance quadratique moyenne exprimée en pixels, S et T sont les
deux ensembles de points comparés. La distance modifiée de Hausdorff s’exprime
en pixels. Cette distance prend en compte la totalité des deux échantillons comparés.

4.2.3.4 Intervalle de confiance

Dans le cadre du développement d’un systéme d’assistance a la prise de mesures
physiologiques en orthopédie, le point le plus limitant est la gorge de la trochlée. En
effet, 'orientation du repére sur le fémur se fait a partir de deux points acquis le
long de la gorge trochléenne et qui sont projetés sur un plan axial. En considérant
la position de ces points, les paramétres anatomiques de la partie distale du fémur,
et le fait que l'erreur pour l'orientation ne doit pas dépasser 2,5°, nous fixons la
valeur limite d’erreur a 13 pixels (2 mm). Cette limite concerne principalement
le positionnement de la gorge trochléenne, mais comme ce dernier dépend de la
qualité de la définition du contour osseux, nous fixons la méme limite pour I'erreur
quadratique moyenne et la distance modifiée de Hausdorff quant a I'extraction de
ce contour.

4.2.4 Matériel

La validation des différentes contributions est effectuée avec un ordinateur en
utilisant Matlab R2010b version Mac OSX/Linux, avec un processeur Intel Core 2
Duo 2 GHz et 4 Go de mémoire RAM DDR3 1067 MHz. Pour ’application proposée
au chapitre 7, le logiciel est développé en C/C++, avec les librairies Armadillo,
Clmg et le framework Qt. Le matériel utilisé est une station OrthoPilot™ munie
d’un ordinateur avec un processeur Intel Core Duo L2400 1,66 GHz, sous Windows
XP Service Pack 2, et 1 Go de mémoire RAM DDR2 997 Mhz.
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4.3 Approche naive pour la résolution du probléme

Les images qui doivent étre traitées automatiquement ne présentent apparem-
ment pas de difficulté majeure. Ainsi, nous proposons une méthode simple d’ex-
traction des points de repére (sans extraire le contour osseux) et nous analysons
les résultats afin de définir les difficultés inhérentes au traitement automatique des
images ultrasonores.

4.3.1 Recherche simple des points de repére

La recherche de structures dans des images via des régions d’intérét permet d’évi-
ter de traiter toute I'image quand nous sommes siirs que les structures recherchées
sont concentrées dans une région de I'image. Dans notre cas, nous voulons extraire
automatiquement la position des points de repére dans des images ultrasonores. Les
os sont des structures rigides qui se déforment peu sous la contrainte. La position
relative des points de repére sur un os ne change pas. Nous nous intéressons aux
images US de condyles fémoraux, dont le contour est toujours représenté par deux
bosses avec une vallée au centre. Ainsi, une fois que la gorge de la trochlée est définie
(le creux de la vallée), deux régions contenant les condyles (les deux bosses) peuvent
étre définies de part et d’autre de la gorge trochléenne.

En suivant les intructions d’acquisition des images décrites ci-dessus, le point repré-
sentant la gorge trochléenne doit satisfaire les caractéristiques suivantes :

1. il est lumineux puisque le faisceau d’onde est réfléchi perpendiculairement par
rapport a la surface osseuse

2. il est isolé puisque le faisceau d’onde n’est pas normal a la surface osseuse de
part et d’autre de ce point

L’algorithme 4.1 permet d’extraire ce point via des seuillages successifs et des par-
cours de I'image sur les colonnes : I représente 'image originale, I, I'image seuillée,
r la ligne la plus basse contenant des pixels non nuls, 7,;¢;s le nombre de pixels non
nuls sur un ensemble de ligne et ny;gnes le nombre de lignes vides dans une zone de
I'image. La valeur du seuil minimal s,,;,, est définie empiriquement (dans notre cas,
Smin = 150). La fonction Seuillage(I, s) permet de calculer le résultat du seuillage
de I'image I avec un seuil s. La fonction Barycentre;(ry,r2) permet de calculer le
barycentre des pixels non nuls de I'image I sur les lignes r; a ro. Le centre du repére
image est situé au coin en haut a gauche. La figure 4.2 illustre 'extraction de la
gorge trochléenne sur une image ultrasonore de condyles fémoraux.

Les régions de recherche des condyles sont définies symétriquement par rapport
a axe vertical passant par la gorge trochléenne, & partir de l'image seuillée I.
Chacune des deux régions est parcourue de fagon a calculer les barycentres des
pixels non nuls. La ligne intercondylaire est celle qui relie ces deux points.
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Algorithme 4.1 Algorithme d’extraction de la gorge de la trochlée par seuillages
successifs.

Précondition : Les variables nécessaires sont :
— I 'image & traitée et I; I'image seuillée
— Smin le seuil minimal et s le seuil courant
— P, le point recherché
— r la ligne la plus basse dans I'image avec des pixels non nuls
~ MNpizels 16 nombre de pixels non nuls sur la ligne courante
— Nyignes le nombre de lignes vides dans une zone de I'image
Le seuil minimal s;,;, est défini empiriquement.
s < max(])
I « Seuillage(!, s)
tant que s > sy, & ™ = {0} faire
r « Ligne la plus basse avec des pixels non nuls
Npizels < Nb de pixels non nuls sur les lignes [r — 2, 7]
Si Npigets < 10 | 15 < npizers alors
(Nous n’avons pas trouvé de bon candidat.)
s«—s—1
sinon
Nyignes < Nb de lignes vides au-dessus de r — 4
si Nyignes < 9 alors
(Nous n’avons pas trouvé de bon candidat.)
s—s—1
sinon
(Nous avons trouvé un bon candidat.)
P « Barycentre; (r —2,7)
fin si
fin si
fin tant que
si s < Spmn alors
retourne 0
sinon
retourne T, s
fin si
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(a) Image apres seuillage. (b) Extraction de la gorge trochléenne.

FIGURE 4.2 — Processus d’extraction de la gorge trochléenne par une méthode par
seuillages successifs.

4.3.2 Reésultats et analyse

Afin d’évaluer les performances de ce type de méthode paramétrique et de
déterminer une bonne stratégie pour extraire de facon précise les points de repére
des images, nous avons utilisé plusieurs images acquises sur un méme sujet, pour
différents réglages de la sonde. Deux exemples de ces acquisitions sont présentés
figure 4.3. La méthode est trés sensible aux changements de réglages de la sonde.
Pour avoir les mémes résultats, un réglage des paramétres de la méthode est
nécessaire pour chaque réglage de la sonde.

En plus du probléme du réglage des paramétres, nous constatons que le résultat
est trés dépendant de la qualité de I'image. Une modification des réglages de la
sonde entraine une modification des propriétés des images US. La figure 4.4 permet
de voir les intensités des deux images présentées figure 4.3 en 3D. Mise a part la
différence d’échelle pour les intensités, nous pouvons remarquer une différence dans
la répartition des intensités. La figure 4.4a présente une zone vers le bas de I'image
ou les pixels ne sont pas tous nuls, contrairement & la figure 4.4b.

La qualité des images ne dépend pas seulement des paramétres d’acquisition utilisés
par le module ultrasonore, mais aussi des caractéristiques du patient, et cette
différence peut étre importante. Ces caractéristiques propres au patient peuvent
étre, par exemple, le sexe, I’Age, la taille, ou encore 'IMC. Ainsi, la difficulté dans
le traitement automatique des images ultrasonores vient de la diversité des images,
qu’elle soit due a des paramétres d’acquisition différents, & des caractéristiques
propres au patient, ou méme a un positionnement différent de la sonde pour une
meéme structure anatomique.
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(a) Extraction réussie des points de re- (b) Mauvaise extraction des points de
pére. repére pour le méme sujet (paramétres
d’acquisition différents).

F1GURE 4.3 — Comparaison de 'extraction des mémes points de repére pour deux
séries d’images acquises sur le méme sujet, mais avec des paramétres d’acquisition
différents pour la sonde.

La méthode proposée n’est pas assez robuste pour pouvoir fonctionner sur plusieurs
types d’images. Pour que l'extraction des informations puisse se faire sur un large
panel d’images ultrasonores, il faudrait limiter le nombre de paramétres de fagon
a g’affranchir au plus des spécificités des images ultrasonores pour des paramétres
d’acquisition différents.
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4.4 Conclusion

200

Ce chapitre nous a permis d’exposer et de développer la problématique étudiée
ainsi que d’explorer une solution naive, peu robuste. Nous proposons dans la suite
de cette de thése de changer de stratégie et de commencer par extraire le contour
osseux avant d’en déduire la position des points d’intérét recherchés. Nous passons
donc d’une recherche localisée a un traitement global de I'image.

Le chapitre suivant développe une méthode d’extraction utilisant un modéle de

contour actif.
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Dans ce chapitre, nous proposons d’extraire le contour osseux via un contour
actif, appelée SCOPCA (pour Segmentation du Contour Osseux Par Contour Actif).
La validation de la méthode est effectuée sur notre base de données aprés avoir fait
des tests de robustesse au bruit. Nous proposons par la suite d’améliorer I’extraction
du contour osseux via l'utilisation d’un descripteur elliptique de Fourier.

5.1 Extraction du contour osseux et des points de repére
par contour actif

Nous proposons de passer d’une approche localisée, comme présentée dans le
chapitre précédent, & une approche globale qui permet d’extraire le contour osseux
de I'image en utilisant un modéle de contour actif. Nous appelons cette méthode
SCOPCA pour Segmentation du Contour Osseux Par Contour Actif.

5.1.1 Méthode SCOPCA

Le modéle de contour actif que nous proposons d’utiliser est inspiré de celui
développé par Kass et al. [61]. L’expression de 'énergie interne Ey est celle utilisée
pour le modéle initial (équation 3.2). L’énergie externe est utilisée comme champ
d’attraction (ou de répulsion) du contour actif et s’exprime traditionnellement en
utilisant les propriétés de I'image. Il est courant d’utiliser par exemple le gradient,
qui permet d’attirer le contour actif vers les contours de 'image. Afin d’accélérer
I’évolution du contour actif vers les contours de I'image, nous proposons de calculer
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I’énergie externe a partir d’un seuillage du gradient et d’une segmentation grossiére
du contour osseux.

L’expression globale de I’énergie sur le contour actif s’écrit :

EC) = /LUEHO4C»-FMEEdC

A 12,y PO
I R e L (6.1)

d¢

ou v(() représente le contour avec ¢ 1'abscisse curviligne, a et 3 sont les coefficients
permettant de contrdler respectivement 1’élasticité et la rigidité du contour et p sert
a régulariser l'expression de I’énergie externe Er afin que la balance entre énergie
interne et énergie externe soit équilibrée. L’évolution du contour se fait vers les
valeurs basses de Eg, et elle s’arréte lorsque

0E(C)

—5c =0 (5.2)

5.1.2 Expression de I’énergie externe Ep

Nous définissons 1’énergie externe Er a partir d’'une segmentation grossiére de
I'image traitée, pour pouvoir initialiser le contour actif automatiquement. Les valeurs
nulles de ce champ d’énergie sont situées au plus prés du contour osseux & segmenter.
Le calcul de cette énergie se fait donc en 2 étapes :

1. un prétraitement via des filtres morphologiques [81] afin de déterminer une
image binaire représentant la segmentation grossiére du contour

2. le calcul de la carte de distances sur 'image binaire.

Puisque l'interface osseuse renvoie toute I’énergie du faisceau d’ondes ultrasonores,
le prétraitement se fait via l’extraction des hautes valeurs de gradient de I'image
étudiée, et en utilisant des filtres morphologiques. Afin qu’une éventuelle présence
de bruit dans l'image ne puisse pas perturber le calcul du gradient (figure 5.1b),
nous commengons par effectuer un filtrage gaussien (équation 5.3) :

I =V(Gy* 1) (5.3)

ou I représente le gradient de I'image (figure 5.1b), I I'image originale a étudier
(figure 5.1a) et G, le filtre gaussien utilisé. Nous effectuons ensuite un seuillage de
I afin de conserver les gradients élevés. La valeur du seuil est calculée a partir
de la probabilité cumulée des valeurs de gradient. Pour cela, nous définissons po; le
pourcentage des valeurs les plus élevées a conserver. La valeur retenue pour pey; est
de 2%, ce choix étant discuté par la suite (paragraphe 5.2.1.2). L’image seuillée (Ig)
est présentée sur la figure 5.1c.



5.1. Extraction du contour osseux et des points de repére par contour
actif 57

(a) Image originale. (b) Gradient de I'image. (c) Image seuillée.

2 ~3
N

.

(d) Fermeture du condyle (e) Fermeture du condyle (f) Somme logique.
droit. gauche.

(g) Masque binaire. (h) Segmentation grossiére. (i) Expression de l’énergie
externe.

FIGURE 5.1 — Définition de I’énergie externe pour le contour actif.

Certaines méthodes de segmentation d’images médicales impliquent déja 1'utilisation
d’opérateurs morphologiques ([99, 9]). A partir de I'image seuillée, nous proposons
de calculer le masque via une suite d’opérations morphologiques. Les fermetures des
condyles a gauche et a droite (figures 5.1d et 5.1e) sont combinées (figure 5.1f) avant
le calcul du masque (figure 5.1g). La suite d’opération utilisée pour calculer I'image
binaire finale est la suivante :

IBf = ((IB i E(ligne,gauche)) N (IB o E(ligne,droit))) i E(disque) (54)

ou V désigne le "OU" logique et [ @ E = epdp(I) la fermeture de l'image I par
I’élément structurant E, ep désignant l'opérateur morphologique d’érosion et dp
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désignant 'opération morphologique de dilatation.

La segmentation grossiére (figure 5.1h) déterminée & partir de Ipy sert de masque
au calcul de la carte des distances euclidiennes [23] (figure 5.1i). Ainsi, plus le
contour actif est éloigné de sa position de stabilité, plus ’évolution vers celle-ci sera
rapide, et I’évolution ralentit lorsque le contour actif se rapproche du contour final.

La représentation de la carte de I’énergie externe sous forme de champ d’attrac-
tion est présentée figure 5.2a, et I’évolution du contour actif vers le contour final
est présentée figures 5.2b et 5.2c. Cette évolution se fait bien en suivant le champ
d’attraction défini par la carte de I’énergie externe.

(a) Champ d’attraction. (b) Initialisation du contour (c) Position finale du
actif. contour.

F1GURE 5.2 — Champ d’attraction créé a partir d'un champ de gradients, et évolution
du contour.

5.1.3 Extraction des points de repére anatomiques

Une fois le contour osseux défini, nous proposons d’extraire les points de repére
en utilisant un modéle et une description géométrique de leur position sur le
modéle. La gorge de la trochlée est représentée par le point d’inflexion le plus bas
et la ligne intercondylaire passe par les deux points d’inflexion les plus hauts dans
I'image. Par conséquence, le succés de l'extraction de ces points de repére passe par
une extraction correcte du contour osseux.

Un exemple de résultat de 'extraction du contour osseux et des points de repére
par la méthode SCOPCA est donné figure 5.3.
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(2)

FIGURE 5.3 — Résultat de I'extraction par la méthode SCOPCA. (a) Image compléte.
(b) Zoom sur le contour extrait.

5.2 Résultats et discussion

Nous commencons par discuter du choix des paramétres utilisés avec cette mé-
thode. Ensuite, nous analysons les résultats obtenus sur la base de données de 651
images, ainsi que les résultats d’analyse de robustesse vis a vis du bruit.

5.2.1 Réglage des parameétres

Le réglage des paramétres concerne trois éléments de la méthode :

Etape Parameétres

Contour actif a, 0

Seuillage des valeurs de gradient D

Création du masque binaire Choix des filtres morphologiques

5.2.1.1 Parameétres du contour actif

Le contour actif utilise des parameétres, notamment concernant I’énergie interne
(Equation 3.2). Il est connu que le paramétre « permet de controler 1'élasticité
du contour actif. Plus il est proche de zéro, plus le contour est élastique et plus
la convergence est rapide. Cependant, si le contour est trop élastique, le résultat
final correspondra presque exactement au masque de la segmentation grossiére. Le
paramétre 3 permet de controler la rigidité, et donc la taille des rayons de courbure.

Ainsi, pour extraire le contour osseux correctement, la valeur de « doit étre relati-
vement petite, et celle de § relativement grande, afin de limiter les fortes courbures.
Les valeurs optimales sont déterminées en évaluant les différentes erreurs obtenues
sur la totalité de la base de données (valeurs moyennes de l'erreur quadratique
moyenne ou EQM, de I'erreur de classification ou EC et de la distance modifiée de
Hausdorff ou DMH). Les différentes valeurs testées ont été choisies d’aprés une étude



5.2. Reésultats et discussion 60

globale de I'influence des paramétres. Les résultats sont présentés dans le tableau 5.1.

TABLE 5.1 — Comparaison des résultats pour différentes valeurs de « et .

[0
4 0,0 0,1 0,2
mEQM:6,78 mEQM:6,51 TTLEQM=6, 13
0,0 mgc = 53,87 mgec = 51,22 mgc = 50,60
mpyy = 23,37 | mpyg = 21,20 | mpyug = 20,32
mEQM:6, 16 mEQM:6,22 mEQM:6,28
1,0 mpc = 50,57 mpc = 50,37 mpc = 50,17
mpymya = 20,29 | mpyg = 20,30 | mpyg = 20,42
TTLEQM=6,22 T?LEQM:6,27 T_TLEQMZG,?)Q
2,0 mpc = 950,12 mec = 50,02 mgec = 50,10
mpymH = 20,22 | mpyg = 20,34 | mpyg = 20,48
mEQM:6,26 mEQM:6,33 mEQM:6,42
3,0 mpc = 49,91 mpc = 50,12 mpc = 50,22
mpyua = 20,27 | mpyg = 20,40 | mpy g = 20,56

Les valeurs présentées ici ne tiennent compte que de ’extraction du contour osseux.
Les deux couples (a; 3) les mieux positionnés sont (0,2;0) et (0;2). Pour ces deux
couples, nous avons ensuite comparé les résultats de I'extraction des points de re-
pére. Pour (a; 3) = (0,2;0), la souplesse du contour permet d’atteindre rapidement
le contour osseux voulu, mais la forme finale du contour actif permet plus difficile-
ment d’extraire les points de repére, et notamment, la ligne intercondylaire (valeur
moyenne de l'erreur quadratique de 5,75 pixels et 29 cas ou Iextraction échoue).
A Dinverse, pour (a; 3) = (0;2), les points de repére sont extraits conformément a
la segmentation manuelle. La valeur moyenne de 'erreur quadratique pour la ligne
intercondylaire est de 5,13 pixels (0,77 mm) et extraction échoue pour 10 cas. La
figure 5.4 permet d’illustrer ce probléme.

La valeur conservée dans le reste de cette thése est done (a; 5) = (0;2).

5.2.1.2 Extraction des forts gradients

La détermination de la valeur du seuil en fonction de po, est illustrée figure 5.5
pour py, = 5%. L’utilisation de la probabilité cumulée des intensités permet de
limiter I'influence de la dynamique de I'image sur le résultat du seuillage. Comme
nous voulons extraire les forts gradients, la variation de la valeur du seuil influence
peu le résultat du seuillage. La différence entre le seuillage par la densité de pro-
babilité des intensités et le seuillage par la densité cumulée est illustrée en annexe B.

Nous comparons les mesures d’erreur obtenues sur la base de données, pour des
valeurs de py, allant de 1% a 5%. Ces valeurs sont reportées dans le tableau 5.2.



5.2. Reésultats et discussion 61

(a) (a;8) = (0,0;2,0) (b) (3 8) = (0,2;0,0)

FIGURE 5.4 — Comparaison des résultats obtenus avec les deux meilleures combinai-
sons de paramétres. (a) Lorsque I’élasticité n’est pas trop importante. (b) Lorsque
I’élasticité est trop importante.
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FIGURE 5.5 — Calcul du seuil en utilisant ’histogramme des valeurs cumulées.

Les meilleurs résultats sont obtenus pour py, = 2 dans tous les cas, sauf pour
Perreur de classification. Cette mesure d’erreur permet de calculer le pourcentage
de pixels sur le contour extrait qui sont exactement les mémes que sur la segmen-
tation manuelle. Combinée avec l'erreur quadratique moyenne (EQM), l'erreur de
classification permet de connaitre exactement sur quel pourcentage du contour
extrait, se répartie l'erreur. Ici, nous pouvons voir que lorsque py, = 1%, la valeur
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de Verreur de classification médiane est de 49,80 %, mais la valeur médiane de
Perreur quadratique moyenne est de 6,71 pixels (1,01 mm). L’erreur quadratique
est donc plus élevée, en la répartissant sur moins de pixels. Le choix définitif est
donc bien py, = 2% pour l'extraction du contour.

TABLE 5.2 — Comparaison des résultats pour l'extraction du contour osseux par
SCOPCA avec différentes valeurs de py.

Pl | 2% | 3% | 4% | 5%
Tawx d'échee 10 06 1 000 | 031 | 077 | 077
(%)
EQM (pixels)
i 963 | 622 | 677 | 797 | 9,76
med 6,70 | 446 | 489 | 597 | 7,76
o 687 | 524 | 537 | 582 | 6,40
EC (%)
7 49,95 | 50,12 | 51,46 | 52,36 | 52,96
med | 49,61 | 50,20 | 51,37 | 51,76 | 52,44
o 516 | 528 | 501 | 489 | 485
DMH (pixels)
) 2122 [ 120,22 | 20,68 | 21,49 | 22,59
med | 21,56 | 20,07 | 20,34 | 21,17 | 21,94
o 371 | 370 | 386 | 431 | 481

De la méme fagon, nous comparons les résultats obtenus pour 'extraction des points
de repére pour différentes valeurs de pg, (tableau 5.3). L’avantage de py, = 2% se
voit clairement pour 'extraction de la ligne intercondylaire. Par contre, la valeur
py, = 4% donne de meilleurs résultats pour 'extraction de la trochlée.

Pour illustrer les résultats en fonction de la valeur de pg, la figure 5.6 présente le
résultat de la segmentation du contour osseux et des points de repére sur 3 images
différentes.

Les différentes erreurs calculées montrent que les résultats d’extraction du contour
osseux et des points de repére sont globalement meilleurs pour py, = 2%. Cette
valeur est conservée pour la suite de ce chapitre.

5.2.2 Validation

La validation de notre méthode SCOPCA est réalisée en comparant les résultats
obtenus avec la segmentation manuelle de toute la base des images test.
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1%

2%

3%

4%

5%

FIGURE 5.6 — Exemples de résultat de SCOPCA sur trois images ultrasonores et
pour des valeurs de pg; différentes.
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TABLE 5.3 — Comparaison de l'erreur quadratique moyenne pour 'extraction des
points de repére par SCOPCA avec différentes valeurs de py, (en pixels).

PR 1% | 2% | 3% | 4% | 5%
Tawc d'échee | g S0 19 54| 184 | 2,46 | 3.99
(%)
Droite
m 7,06 | 5,13 | 5,85 | 7,52 | 8,32
med 497 13,50 | 419 | 525 | 6,70
o 7,03 | 5,61 | 6,08 | 7,11 | 7,36
Trochlée
m 15,35 | 9,40 | 7,45 | 7,44 | 8,18
med 9,43 | 6,71 | 6,00 | 6,08 | 6,40
o 14,64 | 9,11 | 6,59 | 6,35 | 8,95

Le tableau 5.4 donne les différentes mesures d’erreur pour I'extraction du contour
osseux. L’erreur de classification (EC) nous indique que pour plus de la moitié des
images traitées, plus de 50% des pixels du contour extrait par la méthode SCOPCA
sont identiques a ceux de la segmentation manuelle. L’erreur quadratique moyenne
(EQM), qui évalue globalement la qualité de la segmentation, est inférieure a
5 pixels (0,85 mm) sur plus de la moitié des images et inférieure a la limite de
validité (2 mm) sur 609 images (94% de la base de données). Enfin, la distance
modifiée de Hausdorff (DMH) a une valeur moyenne est de 20,22 pixels (3,03 mm)
avec une médiane de 20,07 pixels (3,01 mm).

TABLE 5.4 — Résultats de 'extraction du contour osseux sur la base de données pour
la méthode SCOPCA.

EQM | EC | DMH
(pixels) | (%) | (pixels)

m 6,22 | 50,12 | 20,22
Médiane | 4,46 | 50,20 | 20,07
o 524 | 528 | 3,70

L’extraction des points de repére est effectuée sur plus de 98% des images. Les
mesures de l'erreur quadratique moyenne correspondantes sont présentées dans
le tableau 5.5. Pour la ligne intercondylaire, 'erreur d’extraction est inférieure a
3,50 pixels (0,52 mm) pour la moitié des images et inférieure a la limite de 2 mm
pour 587 images (90% de la base de données). Concernant l’extraction de la gorge
trochléenne, I'erreur et son écart-type sont presque deux fois plus élevés. Il y a 139
images pour lesquelles 'erreur est supérieure a la limite de validité de 13 pixels
(1,95 mm). Il s’agit d’images ou le contour osseux n’est pas correctement défini sur
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I'image US, et le contour actif n’arrive pas a l'extraire correctement (figure 5.7).

TABLE 5.5 — Résultats de I'extraction des points de repére sur la base de données
pour la méthode SCOPCA.

EQM droite | EQM trochlée
(pixels) (pixels)
m 5,13 9,40
Médiane 3,50 6,71
o 5,62 9,11

(b) (c)

FIGURE 5.7 — Mauvaise extraction de la gorge trochléenne. (a) Image US originale.
(b) Résultat obtenu avec SCOPCA. (c) Segmentation de référence.
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5.2.3 Analyse de la complexité

L’analyse de complexité pour les différentes étapes, avec une image I de taille m xm,
est la suivante :
— Calcul de la carte de la force externe : 50(m?) + 20(m)
~ Echantillonnage du contour en N, points : 40(N7)
— Calcul de la force interne : O(Ng)
Itération du contour actif : O(NN,) + ZO(NZ?) + 40(Np)
Extraction des points de repére sur un contour de N, points : O(N,)
Le nombre d’itérations nécessaires dépend de la distance du contour initial au

contour & segmenter. Pour cela, si cette méthode SCOPCA venait & étre implé-
mentée pour une utilisation en clinique, nous proposons une procédure supervisée
en deux étapes : l'initialisation du contour sur une image choisie, qui permet au
systéme de calculer un premier contour, et le traitement dynamique sur le flux
d’images, en utilisant le premier contour comme position initiale pour le contour
actif. La position du contour initial étant plus proche du contour & segmenter, le
nombre d’itérations nécessaire est plus petit, et le temps d’exécution devient plus
court. Dans notre cas, ’exécution sur la premiére image servant a l'initialisation du
modeéle se fait en moyenne en 1,3 secondes, ensuite la procédure sur le flux continu
s’exécute en 0,3 secondes par image en moyenne.

5.2.4 Robustesse vis a vis du bruit

La qualité des images ultrasonores dépend fortement du réglage de la sonde lors
des acquisitions. Le bruit majoritairement présent dans ce type d’images est multi-
plicatif (de type speckle) [126]. Cependant, nous testons la robustesse de la méthode
SCOPCA en ajoutant 3 types différents de bruits avec plusieurs densités (gaussien,
speckle, et impulsionnel) aux images de la base. L’illustration de la validation se
fait sur une image US extraite de notre base (figure 5.8). Le résultat de la seg-
mentation sur cette image présente une erreur quadratique moyenne de 2,78 pixels
(0,42 mm), une erreur de classification de 50% et une distance modifiée de Hausdorff
est de 21,38 pixels (3,21 mm). Concernant les points de repére, 'erreur quadratique
moyenne est de 0,39 pixels (0,06 mm) pour la droite intercondylaire et de 3,16 pixels
(0,47 mm) pour la gorge trochléenne.

La figure 5.9 présente le résultats obtenus aprés ajout de bruit (gaussien, speckle
et impulsionnel) sur I'image originale de la figure 5.8. Les images de la colonne
(A) ont été obtenues par ajout d'un bruit gaussien avec un Peak Signal to Noise
Ratio (PSNR) de 22, 18, 16, 14 et 12 dB. A partir d’'un PSNR de 14 dB, le contour
osseux n’est pas correctement extrait et ne permet pas d’extraire les points de
repére. Pour les images ayant un PSNR supérieur & 14 dB, l'erreur quadratique
moyenne pour le contour est comprise entre 3,45 et 5,49 pixels (0,52 et 0,87 mm),
lerreur de classification entre 42,6% et 50,8% et la distance modifiée de Hausdorff
entre 21,71 et 25,19 pixels (3,26 et 3,78 mm). Pour les mémes valeurs de PSNR,
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FIGURE 5.8 — Segmentation automatique de I'image de test pour la résistance au
bruit, par la méthode SCOPCA.

I’erreur quadratique moyenne pour la droite intercondylaire est comprise entre 1,18
et 8,32 pixels (0,18 et 1,25 mm), et entre 4,12 et 10,05 pixels (0,62 et 1,51 mm)
pour la gorge trochléenne. Les résultats obtenus lorsque l'extraction du contour
n’échoue pas sont conformes a la segmentation de référence. L’ajout de bruit
gaussien n’influence pas le résultat de la segmentation jusqu’a une certaine valeur

de PSNR.

La deuxiéme colonne de la figure 5.9 (colonne B) présente des images pour lesquelles
nous avons ajouté du bruit de type speckle avec un PSNR de 38, 33, 31, 29 et 28 dB.
Le contour osseux et les points de repére sont extraits pour toutes les images. En
ce qui concerne 'extraction du contour osseux, l'erreur quadratique moyenne est
comprise entre 3,12 et 5,77 pixels (0,46 et 0,87 mm), l'erreur de classification entre
47.5% et 50%, et la distance modifiée de Hausdorff entre 21,64 et 24,06 pixels (3,25
et 3,61 mm). Pour l'extraction des points de repére, l'erreur quadratique moyenne
est comprise entre 0,37 et 5,53 pixels (0,06 et 0,83 mm) pour la ligne intercondy-
laire, et entre 4,12 et 10,05 pixels (0,62 et 1,51 mm) pour la gorge de la trochlée.
Dans ce cas également, les résultats obtenus aprés ajout de bruit speckle sont
conformes avec les résultats obtenus sans ajout de bruit. L’ajout de bruit speckle
n’a donc pas d’influence sur la qualité de la segmentation avec la méthode SCOPCA.

La troisiéme colonne de la figure 5.9 présente les images auxquelles nous avons
ajouté un bruit impulsionnel avec un PSNR de 23, 19, 17, 15 et 12 dB. L’extraction
du contour et des points de repére échoue sur toutes les images sauf la premiére.
Pour cette image, l'erreur quadratique moyenne pour I'extraction du contour est de
3,48 pixels (0,52 mm), l'erreur de classification est de 50,8% et la distance modifiée
de Hausdorff est de 21,97 pixels (3,30 mm). Concernant 'extraction des points de
repére, 'erreur quadratique moyenne est de 1,39 pixels (0,21 mm) pour la droite
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FIGURE 5.9 — Résultats d’analyse de robustesse pour la méthode SCOPCA. (A)
Bruit gaussien avec un PSNR de 22, 18, 16, 14 et 12 dB. (B) Bruit speckle avec un
PSNR de 38, 33, 31, 29 et 28 dB. (C) Bruit impulsionnel avec un PSNR de 23, 19,
17, 15 et 12 dB.
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intercondylaire, et de 5,83 pixels (0,87 mm) pour la gorge trochléenne. A partir
d’un PSNR de 19 dB, le contour osseux n’est plus segmenté correctement. Ceci
est dii & I'étape de segmentation grossiére ou les fortes valeurs de gradient sont
conservées. Par conséquent, I’état d’équilibre du contour actif ne correspond plus &
la position du contour osseux. Nous pouvons en déduire que notre méthode n’est
pas résistante a ’ajout de bruit impulsionnel.

De part cette analyse de robustesse, nous pouvons conclure que la méthode SCOPCA
résiste bien a I'ajout de bruit de type speckle, qui est la forme de bruit la plus
présente dans les images ultrasonores. Cependant, cette derniére ne permet pas
d’avoir de bon résultats en présence de bruit impulsionnel.

5.2.5 Discussion

D’apreés les résultats obtenus sur la base d’images, sur la moitié d’entre elles,
plus de 50% des pixels du contour osseux extrait sont identiques a la segmentation
manuelle. La valeur moyenne de 'erreur quadratique est de 6,22 pixels (0,93 mm), ce
qui est en dessous de la limite de 2 mm. Cependant, il y a 42 images pour lesquelles
cette mesure est supérieure a la limite. Il s’agit d’images ot le contour osseux n’est
pas complétement défini (& cause de l'orientation de la sonde) ou, comme sur la
figure 5.10, d’images présentant un artefact sous la surface osseuse qui empéche
le contour actif d’évoluer. Concernant la distance modifiée de Hausdorff, la valeur
moyenne est de 20,22 pixels (3,03 mm). Cette valeur est élevée puisque 1'utilisation
d’un contour actif fermé conduit & une sur-segmentation. Les valeurs sont cependant
regroupées autour de la valeur moyenne (écart-type de 3,70 pixels).

FIGURE 5.10 — Mauvaise extraction du contour osseux par la méthode SCOPCA.

L’extraction des points de repére échoue sur 2% des images (10 images). Il s’agit
d’images pour lesquelles 'extraction du contour osseux de mauvaise qualité ne per-
met, pas d’appliquer la description géométrique utilisée pour extraire les points de
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repére. Concernant les images pour lesquelles 'extraction des points de repére est
un succes, si les valeurs moyennes des erreurs sont en dessous de la limite des 2 mm,
Perreur quadratique moyenne pour 'extraction de la trochlée est supérieure & cette
limite pour 139 images. Dans la plupart des cas, il s’agit d’images sur lesquelles le
contour osseux n’est pas complétement visible (figure 5.11).

(a) Image ultrasonore initiale.

(b) Segmentation manuelle. (c¢) Segmentation automatique.

FI1GURE 5.11 — Comparaison entre la segmentation manuelle et la segmentation
automatique avec SCOPCA.

Dans ’éventualité ol cette méthode serait implémentée pour une utilisation
clinique, nous avons proposé un protocole en deux étapes : d’abord, le chirurgien
place la sonde ultrasonore au niveau de la zone a imager (pour les condyles
fémoraux, en suivant les instructions décrites au paragraphe 4.2.2), et il choisit
une image ou linterface osseuse est facilement identifiable afin d’initialiser le
contour actif. Ensuite, alors qu’il modifie la position de la sonde, le systéme calcule
dynamiquement les informations nécessaires sur chacune des images et les affiche.

Le chirurgien peut alors se servir de ces informations pour adapter son choix d’image.

D’un point de vue technique, 'initialisation sur une image, préalable a ’acquisition
b )
par le chirurgien, permet de définir une position générique du contour initial, et de



5.3. Post-traitement via un a priori géométrique 71

calculer I’évolution du contour actif a partir de cette position, sur 'image choisie.
Ensuite, pour le flux d’images, I'extraction des informations est dynamique puisque
le contour calculé sur I'image n — 1 est utilisé comme état initial du contour a
calculer sur 'image n. Cet état initial étant plus prés du contour final recherché, la
stabilisation du contour actif est plus rapide.

5.3 Post-traitement via un a priori géométrique

L’extraction du contour osseux par la méthode SCOPCA est effectuée a l'aide
d’un contour actif fermé. Le résultat obtenu est donc une sur-segmentation du résul-
tat voulu. Afin de réduire le contour obtenu pour se rapprocher au plus du contour
osseux, nous proposons d’utiliser un descripteur de forme. Le modéle est calculé sur
un certain nombre d’images segmentées manuellement, et il est utilisé pour affiner
le contour extrait par la méthode SCOPCA.

5.3.1 Descripteurs elliptiques de Fourier

Il est courant d’utiliser les descripteurs de forme comme contrainte géométrique
pour les contours actifs [37]. Dans ce cas, le modeéle de forme est utilisé dans la
définition d’une force supplémentaire permettant de guider le contour actif vers
le contour & extraire. Dans notre cas, nous voulons comparer le résultat obtenu
par les différentes méthodes que nous proposons et celui aprés un post-traitement
permettant d’affiner le résultat en utilisant un descripteur de forme. Comme
descripteur de forme, nous avons choisi le descripteur elliptique de Fourier qui
permet de s’affranchir des différences d’échelle et d’orientation (paragraphe 3.3.2).
Le modéle est calculé & partir d’'un ensemble d’images de la base de données, et le
post-traitement est présenté par l'algorithme 5.1.

— —
Les vecteurs C et C 5FD représentent respectivement le vecteur contenant le

P — R —

contour avant et aprés réduction via le descripteur de forme, EFD et EFD,.t
respectivement les harmoniques du descripteur pour le contour courant et pour le
contour de référence, [ la longueur effective du contour, ¢4 et ¢y les numéros de
la premiére et derniére colonne du contour avant réduction, ¢, et c’f les numéros
de la premiére et derniére colonne du contour aprés réduction, Ay la plus petite
différence entre le contour de référence et un contour réduit via le descripteur de
forme, Ay la différence entre le contour de référence et le contour courant. La

_
fonction C’alcm(C ) permet de calculer les harmoniques du descripteur elliptique

. — _— =
de Fourier pour le contour C, et e(EF D1, EF D3) calcule l'erreur entre les contours

reconstruits & partir des harmoniques EFD; et EF D5, selon 'expression de
I’équation 3.16 page 39.

Ainsi, a partir de chaque contour osseux extrait par la méthode SCOPCA, nous
déterminons le contour réduit dont la description elliptique de Fourier correspond
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Algorithme 5.1 Heuristique de réduction du contour osseux pour une image.

Précondition : Les variables nécessaires sont :
- 6 et E)ﬁ représentent le vecteur contenant le contour avant et aprés réduc-
tio_n\)/ia le descripteur de forme
— EFD et EFD,.; les harmoniques du descripteur pour le contour courant et
pour le contour de référence
— [ la longueur effective du contour
— ¢q et ¢y les numéros de la premiéere et derniere colonne du contour avant réduc-
tion
~ et c’f les numéros de la premiére et derniére colonne du contour aprés réduc-
tion
— Ay la plus petite différence entre le contour de référence et un contour réduit
via le descripteur de forme
— Ay la différence entre le contour de référence et le contour courant.
Nous précisons que C est un vecteur de longueur [la largeur de I'image| et qui
contient la ligne du contour pour chaque colonne, ou 0 quand le contour n’existe
pas pour la g())lonne.
[ — length(C #0)
Cd — mm(E') #0), ¢y — ma:z:(z¥> #0)
¢y 0,cp <0
Atmp — O, Ad — 0
pour tout i =0:2:[/4 faire
po&tout j=0:2 :L{él faire
EFD « C’alcm(C(cd +itocy—j))
Atmp — e(EFD, EFD,y)
si Aymp < Ag alors
Ag Atmp
C:i —cqg+1
cpe—cp—3j
fin si
fin pour
fin pour
— —
Corp < C’_()c’d to c’f)

retourne (C 55D

au plus prés a celle du contour de référence.

5.3.2 Détermination de ordre du Descripteur Elliptique de Fou-
rier

La détermination de l'ordre du descripteur elliptique de Fourier utilisé se fait
en comparant le contour initial et sa reconstruction a partir de différents nombres
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d’harmoniques. L’erreur utilisée est définie par I’équation 3.16 page 39. L’erreur est
donnée figure 5.12 en fonction du nombre k& d’harmoniques utilisées.

300
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FIGURE 5.12 — Erreur de reconstruction du contour pour différents ordres k du

descripteur elliptique de Fourier.

La dérivée se stabilise autour de 0 pour k& = 25. Nous décidons donc d’utiliser les 25
premiéres harmoniques du descripteur elliptique de Fourier.

5.3.3 Resultats et discussion

Le tableau 5.6 présente les différentes mesures d’erreur pour l'extraction du
contour, aprés amélioration via le descripteur de forme (méthode SCOPCA-DF).
Par rapport aux résultats obtenus sans descripteur de forme, les valeurs de ’erreur
quadratique moyenne et de 'erreur de classification sont meilleures. Il y a plus de
similitude entre la segmentation calculée et celle de référence (erreur moyenne de
classification < 50%). La distance modifiée de Hausdorff présente de bien meilleurs
résultats que précédemment puisque 'utilisation du descripteur de forme permet
de réduire la sur-segmentation. La valeur moyenne passe de 20,22 & 6,83 pixels
(0,98 mm) et elle est inférieure a la limite de 2 mm sur 627 images (96% de la base
de données).

TABLE 5.6 — Résultats de 'extraction du contour osseux sur la base de données par

la méthode SCOPCA-DF.

EQM | EC | DMH
(pixels) | (%) | (pixels)
m 6.16 | 4591 | 6.83
Médiane 4,28 47,07 6,66
o 4,80 7,37 3,51
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Le tableau 5.7 présente les différentes mesures d’erreur pour l'extraction des points
de repére. Contrairement au contour osseux, les résultats obtenus aprés réduction
du contour sont sensiblement moins bons. L’extraction des points de repére échoue
sur 91 images. Pour les autres, 'erreur pour I'extraction de la ligne intercondylaire
est en dessous de la limite de 2 mm pour 538 images (96% des images restantes).
Concernant 'extraction de la gorge trochléenne, le nombre de cas au dessus de la
limite passe de 139 pour SCOPCA (22% des images) & 101 pour SCOPCA-DF
(18% des images).

TABLE 5.7 — Résultats de 'extraction des points de repére sur la base de données
par la méthode SCOPCA-DF.

EQM droite | EQM trochlée
(pixels) (pixels)
m 7,34 14,35
Médiane 4,33 6,33
o 12,34 37,22

La figure 5.13 permet de voir le résultat de la réduction du contour en utilisant
le descripteur de forme, sur les trois images utilisées précédemment pour illustrer
les résultats. Sur la premiére image, 'utilisation du descripteur de forme permet
d’extraire les points de repére, alors que l’extraction échouait sans le descripteur.
Par contre, le résultat de I’extraction n’est pas conforme a la segmentation manuelle.
Ces cas justifient 'augmentation des valeurs d’erreur quant a 'extraction des points
d’intérét.

L’utilisation de descripteurs de forme pour cette méthode ne donne pas significati-
vement de meilleurs résultats. La forme du contour finalement extrait correspond
mieux & la forme décrite par le modéle établi, mais nous perdons de I'information,
ce qui a pour conséquence de diminuer le taux d’extraction des points de repére,
ainsi que la qualité de leur extraction.
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FIGURE 5.13 — Comparaison des résultats obtenus avec le contour actif. (A) Sans

descripteur de forme (SCOPCA). (B) Avec un descripteur de forme (SCOPCA-DF).

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, la méthode SCOPCA que nous avons proposée permet
d’extraire le contour osseux et les points de repére, dans des images ultrasonores,
en utilisant un modéle de contour actif fondé sur celui proposé par Kass [61]. Ce
dernier a été adapté en utilisant une carte de distances calculée & partir d’un
seuillage des gradients. Cette adaptation permet d’augmenter 'attraction du
contour actif par le contour osseux et d’accélérer I'extraction. Les résultats obtenus
correspondent au critére de validité (erreur quadratique moyenne inférieure a 2 mm
dans la plupart des cas) mais nous pensons que nous pouvons améliorer I'extraction
des points de repére puisque 'erreur pour 'extraction de la gorge trochléenne est
supérieure & 2 mm dans 139 cas. Suite & l'analyse de robustesse au bruit, nous
avons constaté que cette méthode résiste au bruit de speckle, ainsi qu’au bruit
gaussien, mais pas au bruit impulsionnel. Nous avons aussi proposé d’améliorer le
résultat de ’extraction du contour osseux en utilisant des descripteurs elliptiques de
Fourier (SCOPCA-DF). Si la définition du contour osseux est meilleure avec le des-
cripteur de forme, I'extraction des points de repére présente de moins bons résultats.

Cependant, la complexité de cette méthode pose un probléme dans le cadre d’une
utilisation clinique en temps réel avec le matériel dont nous disposons. Nos tests ont
montré que le temps d’exécution moyen est de 1,3 secondes (0,3 seconde dans le
meilleur des cas). L’éventuel protocole d’utilisation de cette méthode en environ-
nement clinique comporte deux étapes : la premiére d’initialisation du modéle, et
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la deuxiéme d’acquisition. Nous voudrions réduire ce protocole a une seule étape
afin de faciliter la prise en main du systéme en environnement clinique. Pour cela,
nous proposons, dans le chapitre suivant, une méthode qui permettrait de palier aux
problémes de cette méthode SCOPCA.
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Dans ce chapitre, nous proposons une méthode de segmentation du contour
osseux par sélection et élimination des candidats (SCOPSEC). Elle a pour but de
palier aux problémes rencontrés lors de 'application de notre méthode basée sur les
contours actifs. Des tentatives d’amélioration de la méthode sont ensuite proposées
pour améliorer les résultats obtenus (méthodes SCOPSEC-AC et SCOPSEC-SA).

6.1 Meéthode d’extraction par sélection et élimination de
candidats (SCOPSEC)

La méthode proposée dans ce chapitre se déroule selon trois étapes : la pre-
miére étape consiste a extraire des pixels qui pourraient appartenir au contour os-
seux. Ensuite, ces derniers sont regroupés sous forme de segments qui permettent
de construire un graphe relationnel pour éliminer les mauvais candidats. Les can-
didats ainsi sélectionnés formeront le contour osseux et les points d’intérét seront
extraits [84].

6.1.1 Deétermination des pixels candidats au contour osseux

Pour extraire des candidats au contour osseux, nous proposons d’extraire les
forts gradients situés en profondeur sur les images. L’extraction se fait donc en
deux étapes : le calcul des forts gradients et l'extraction des pixels candidats au
contour.
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L’extraction des forts gradients se fait en utilisant I’histogramme cumulé de valeurs,
comme pour la méthode SCOPCA (chapitre 5). Un premier filtrage avec un filtre
passe-bas est effectué afin de lisser I'image. Le choix du type de filtre utilisé est
discuté dans 'annexe C page 123. Ensuite, 'extraction des gradients se fait avec un
filtre vertical car I'orientation de la sonde favorise les contours horizontaux. Cette
étape est résumée par ’équation 6.1 :

-1
I =V, *xITavecV,= |0 (6.1)
1

La figure 6.1b présente un exemple de résultat (I5) ou le contour osseux est bien
mis en évidence par des valeurs de gradients élevées.

Le calcul du seuil utilisé sur l'image I est réalisé de la méme fagon que pour
la méthode précédente, a savoir en utilisant I'histogramme des valeurs cumulées.
Dans ce cas, nous choisissons py, = 5%. Ce choix est discuté au paragraphe 6.2.1.1.
L’image obtenue aprés seuillage (1) est présentée figure 6.1c.

Une fois l'extraction des forts gradients calculées, comme nous savons qu’il existe
une zone d’ombre dans le bas de 'image di au fait que I’énergie du faisceau d’ondes
ne pénétre pas la surface osseuse, nous ne gardons que les pixels bas d’intensité non
nulle dans chacune des colonnes de 'image. Le résultat obtenu est illustré figure 6.1d.

6.1.2 Classification et élimination des candidats (faux positifs)

L’ensemble des pixels restant & la fin de 1’étape précédente représente des
candidats potentiels au contour osseux. Nous proposons de les classifier afin
d’éliminer les faux candidats. Pour cela, ces pixels sont organisés par segments,
selon une régle de voisinage (qui sera détaillée par la suite) puis dans un graphe
relationnel orienté afin d’éliminer les faux-positifs en calculant le plus court chemin
via l'algorithme de Dijkstra.

Les segments {S;} sont désignés par leurs deux extrémités ar = (Zq,,Yq,) €t
b, = (b, Ys,), OU x) représente le numéro de ligne et y, représente le numéro de
colonne du pixel p. Leur construction est illustrée figure 6.2. Nous supprimons les
segments qui sont trop prés de la surface de la peau et qui ne font pas partie de
I'interface osseuse et les segments qui sont trop petits (ils sont considérés comme
du bruit).

L’ensemble des segments représenté par {Sk}r=1,. , est utilisé pour construire le
graphe relationnel G(N,&). L’ensemble des nceuds N correspond aux extrémités
des segments est défini par :
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(a) Image ultrasonore. (b) Image des gradients.

(c) Image binaire aprés seuillage. (d) Extraction des candidats.

FIGURE 6.1 — Extraction des premiers candidats au contour osseux.

N ={ar}tr=1,.n U{bk}tk=1, n (6.2)

Quant aux poids des arcs &, ils sont définis de fagon & prendre en compte la longueur
des segments, ainsi que la distance entre deux segments. Ainsi, pour tout couple
(Si, Sk) ((i,k) dans [1,n]?), ils sont définis par :

)2 sik—i
S(az,bk)Z{Lyjk Yol / zk#z (6.3)

et :
llap — bill2 sik=i+{1,2,3} et k <n

00 sinon

E(bi,ak) — { (6.4)

ot [|ag — bill2 = /(War, — Ub;)? + (Ta, — Tb;)% €t ya, et yp, sont respectivement les
numéros de colonne des pixels a; et by. L’expression de &(a;, by) permet d’inclure la
longueur des segments dans le calcul. Celle de £(b;, ay) sert a pénaliser les segments
qui sont éloignés les uns des autres. La limitation a k =i+ {1,2,3} et k < n dans
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FIGURE 6.2 — Construction des segments {Sk}.

EQ7)

£(6,9)
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w
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F1GURE 6.3 — Illustration de la construction du graphe G.

I’équation 6.4 permet de s’assurer que le calcul du plus court chemin dans le graphe
ne puisse pas éliminer tous les segments intermédiaires. La construction du graphe
G est illustrée par la figure 6.3.

L’élimination des faux-positifs se fait en calculant le plus court chemin entre le
premier et le dernier segment a I’aide de 1'algorithme de Dijkstra [27]. Les segments
qui sont trop éloignés du contour osseux sont éliminés. Ces étapes sont illustrées
figure 6.4, avec I’élimination des segments trop petits figure 6.4a, et 1’élimination
des faux candidats par I'algorithme de Dijkstra figure 6.4b.

6.1.3 Fermeture du contour et extraction des points de repére

Finalement, la fermeture du contour est calculée via une approximation polyno-
miale au sens des moindres carrés [19]. Les candidats restants aprés les étapes précé-
. e . _ R k
dentes sont pris en compte. Nous définissons un polynéme P = > ;" japz® € Pr
unique solution au probléme de minimisation

arg min E(P)= Z(P(xz) —yi)? (6.5)
{ag | k=1,...,R} po
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(a) Candidats aprés élimina- (b) Candidats aprés le (c) Contour interpolé.
tion du bruit. Dijkstra.

FIGURE 6.4 — Elimination des faux candidats au contour osseux.

FIGURE 6.5 — Résultat de I'extraction du contour et des points de repére par SCOP-
SEC.

avec m le nombre de points utilisés et R le degrés du polynome.

L’extraction des points de repére une fois que le contour osseux est segmenté se
fait de la méme fagon que pour la méthode précédente (§ 5.1.3). Une illustration de
la fermeture du contour est présentée sans 'image de référence (figure 6.4¢), et en
superposition de 'image de référence, avec les point de repére (figure 6.5).

6.2 Reésultats et discussion

Dans ce paragraphe, nous commencons par discuter des choix des différents
paramétres de la méthode SCOPSEC. Ensuite, nous présentons les résultats des
tests effectués sur la base d’images que nous avons mis en place, ainsi qu’une analyse
de la robustesse vis & vis du bruit. Enfin, nous discutons ces résultats.
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6.2.1 Réglage des paramétres

Le développement de cette méthode est basé sur le réglage de deux types de
paramétres : la valeur de seuil utilisée pour calculer I'image binaire qui nous per-
met d’extraire un premier ensemble de candidats au contour osseux et la taille de
voisinage utilisée pour regrouper les candidats dans des segments.

6.2.1.1 Extraction des forts gradients

La stratégie retenue est la méme que celle décrite pour la méthode SCOPCA
(paragraphe 5.2.1.2). La valeur retenue pour la méthode SCOPSEC est py, = 5%.

6.2.1.2 Taille de voisinage

Afin de déterminer la taille de voisinage permettant d’obtenir les meilleurs ré-
sultats, nous proposons trois stratégies différentes :

1. deux pixels candidats appartiennent au méme segment s’ils sont a une distance
de 1 (ils sont sur la méme ligne et sur deux colonnes cote-a-cote),

2. deux pixels appartiennent au méme segment s’ils sont & une distance d’au plus
2,

3. deux pixels appartiennent au méme segment s’ils sont & une distance d’au plus
3.

Une analyse des résultats obtenus par ces trois stratégies montre que la stratégie
n°l ne permet pas de créer de segments assez longs pour étre significatifs et que la
stratégie n°3 est trop permissive. Finalement, la stratégie employée lors de I'implé-
mentation de la méthode SCOPSEC est la deuxiéme.

6.2.2 Validation sur la base de données

La validation de la méthode proposée est effectuée en comparant les résultats
obtenus avec ceux de la segmentation manuelle, sur la base de données.

Le tableau 6.1 illustre les résultats obtenus. Pour plus de la moitié des résultats,
Perreur quadratique moyenne est inférieure a 2,50 pixels (0,37 mm) et inférieure a
13 pixels (1,95 mm) pour 624 images (96% de la base de données). De méme, sur
prés de la moitié des images, le résultat de la méthode SCOPSEC est identique &
plus de 55% a la segmentation de référence. La distance modifiée de Hausdorff est
inférieure aussi & 6 pixels sur plus de la moitié des images et inférieure a 13 pixels
(1,95 mm) sur 568 images (87% de la base de données).

De méme, le tableau 6.2 présente les résultats obtenus pour I'extraction des points
de repére, par rapport a I’extraction manuelle. Le nombre d’images ou l'extraction
des points de repére échoue augmente avec plus de 13% d’échec contre moins
de 2% pour la méthode SCOPCA. Cependant, les résultats de I'extraction sont
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TABLE 6.1 — Résultats de 'extraction du contour osseux sur la base de données pour

la méthode SCOPSEC.

EQM | EC | DMH
(pixels) | (%) | (pixels)
m 3.95 | 4502 | 6.90
Médiane 2,31 45,70 5,51
o) 3,63 6,39 6,42

bien meilleurs. Pour I'extraction de la ligne intercondylaire, ’erreur quadratique

moyenne est inférieure a la limite de 2 mm pour 515 images (92% des images) avec

une valeur moyenne de 4,21 pixels (0,63 mm). Pour la gorge trochléenne, elle est

inférieure a la limite pour 526 images (94% des images) avec une valeur moyenne

de 5,14 pixels (0,77 mm).

TABLE 6.2 — Résultats de I'extraction des points de repére sur la base de données

pour la méthode SCOPSEC.

EQM droite | EQM trochlée
(pixels) (pixels)
m 421 5,14
Meédiane 1,82 4,12
o 7.24 424

6.2.3 Analyse de la complexité

L’analyse de la complexité pour l'extraction du contour osseux et des points de

repére en utilisant cette méthode sur une image I de taille n x n est la suivante :

— Détermination des candidats : 30(n?)

Extraction des candidats sur chaque colonne : O(nlogn)
— Construction des Ny segments : O(n)

— Algorithme de Dijkstra : O(2(Ns — 1) log V)
Interpolation des N, points restants : O(Nps)

Extraction des points de repére sur un contour de N, points : O(N,)

Le principal avantage par rapport a la méthode SCOPCA est que I'extraction du
contour n’est pas itérative. Il n’y a pas de critére d’arrét de ’algorithme (condition de

stabilisation du contour actif) ce qui permet de connaitre précisément la complexité.

Avec la machine que nous utilisons pour les tests de validation (paragraphe 4.2.4

page 4.2.4), le temps d’exécution sur une image est en moyenne de 0,8 secondes.
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6.2.4 Robustesse vis a vis du bruit

Pour tester la résistance au bruit de cette mesure, nous utilisons la méme image
que pour la méthode SCOPCA (§ 6.2.4). Le résultat de la segmentation par la
méthode SCOPSEC est présenté sur la figure 6.6. Pour cette image, I'erreur qua-
dratique moyenne pour l'extraction du contour est de 1,80 pixels (0,27 mm), l'er-
reur de classification est de 47,44% et la distance modifiée de Hausdorfl est de
9,24 pixels (1,39 mm). Concernant l'extraction des points de repére, lerreur qua-
dratique moyenne pour la droite intercondylaire est de 0,30 pixels (0,05 mm), et de
2,24 pixels (0,34 mm) pour la gorge de la trochlée.

FIGURE 6.6 — Segmentation automatique pour 'image de test pour la résistance au
bruit, par la méthode SCOPSEC.

De méme que pour la méthode SCOPCA, nous ajoutons du bruit gaussien, speckle et
impulsionnel a I'image US utilisée, pour 5 valeurs de PSNR différentes. Les résultats
sont donnés figure 6.7.

La colonne (A) montre le résultat de la segmentation du contour osseux lorsque du
bruit gaussien est ajouté a I'image de départ. L’extraction du contour se fait pour
les deux images les moins bruitées, mais seule 'image ot le PSNR est de 22 dB
permet d’extraire les points de repére. Pour ces deux images, ’erreur quadratique
moyenne est comprise entre 1,71 et 2,85 pixels (0,26 et 0,43 mm), la distance
modifiée de Hausdorff entre 9,20 et 67,64 pixels (1,38 et 10,15 mm), et 'erreur de
classification entre 33,5% et 78,2%. Les points de repére ne sont extraits que sur
la premiére image. Les erreurs quadratiques moyennes sont alors de 0,55 pixels
(0,08 mm) pour la droite intercondylaire et de 6,08 pixels (0,91 mm) pour la
gorge trochléenne. L’ajout de bruit de type gaussien est génant pour la méthode
proposée puisqu’il perturbe le seuillage du gradient. De plus, comme SCOPSEC
est développée pour extraire localement des segments de contour (contrairement
a SCOPCA qui extrait le contour dans sa globalité), I'action du bruit est plus
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FIGURE 6.7 — Résultats d’une analyse de robustesse au bruit pour la méthode SCOP-
SEC. (A) Bruit gaussien avec un PSNR de 22, 18, 16, 14 et 12 dB. (B) Bruit speckle
avec un PSNR de 38, 33, 31, 29 et 28 dB. (C) Bruit impulsionnel avec un PSNR de
23,19, 17, 15 et 12 dB.
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facilement prise en compte. Certains segments sont éliminés par le parcours de
graphe parce qu’ils sont raccourcis & cause de la prise en compte du bruit, ce qui
perturbe le calcul du contour final.

La colonne (B) de la figure 6.7 permet d’observer I'impact de lajout de bruit
speckle, sur les résultats de la méthode proposée. Le contour est extrait sur chacune
des images. L’erreur quadratique moyenne varie de 1,77 a 1,88 pixels (0,27 a
0,28 mm), la distance modifiée de Hausdorff varie de 8,27 a 9,78 pixels (1,24 a
1,47 mm) et Verreur de classification varie de 47,0% a 51,2%. L’extraction des
points de repére est validée sur toutes les images, et ’erreur quadratique moyenne
varie de 0,25 a 0,79 pixels (0,04 & 0,12 mm) pour la droite intercondylaire, et
de 2,24 a 3,21 pixels (0,34 & 0,48 mm) pour la gorge de la trochlée. Le bruit de
type speckle est multiplicatif et influe beaucoup moins que le bruit gaussien sur le
résultat du seuillage de I'image des gradients. L’influence de ’ajout de bruit speckle
sur le résultat de la méthode SCOPSEC est minime.

Enfin, la colonne (C) de la figure 6.7 permet de voir l'influence de l'ajout de
bruit impulsionnel sur le résultat de la méthode proposée. L’extraction du contour
échoue pour toutes les images, sauf pour la deuxiéme image. Cependant, la partie
du contour osseux qui est extraite ne permet pas de calculer les points de repére.
Pour cette image, l'erreur quadratique moyenne est de 2,37 pixels (0,36 mm),
la distance modifiée de Hausdorff est de 87,50 pixels (13,12 mm) et l'erreur de
classification est de 54,1%. De la méme fagon qu’avec I'ajout de bruit gaussien,
I’ajout de bruit impulsionnel fausse le résultat du seuillage de I'image des gradients,
et empéche certains segments d’étre pris en compte pour le calcul du contour.
Ainsi, les résultats obtenus avec la méthode SCOPSEC sur des images avec du
bruit impulsionnel ne sont pas satisfaisants.

Les résultats obtenus aprés ajout de différents bruits sont donc mitigés, sauf pour
le bruit de type speckle qui est le type de bruit le plus rencontré dans le traitement
d’images ultrasonores.

6.2.5 Discussion

Contrairement a la méthode SCOPCA (chapitre 5) qui réalise une extraction
globale du contour osseux et qui peut donc conduire & une sur-segmentation, la
méthode SCOPSEC extrait le contour osseux de fagon locale. Les résultats obtenus
peuvent aussi bien étre des sur-segmentations que des sous-segmentations. Dans ce
dernier cas, il est important d’évaluer la méthode en prenant en compte l'erreur
quadratique pour la qualité de la segmentation et la distance modifiée de Hausdorff
pour évaluer le facteur de sur-segmentation. L’erreur quadratique est inférieure a
la limite de validation sur 96% de la base de données et la distance modifiée de
Hausdorff sur 87% de cette base.
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Bien qu’elle échoue sur 14% de la base de données, extraction des points de re-
pére avec la méthode SCOPSEC est plus précise que celle opérée par la méthode
SCOPCA. L’erreur quadratique moyenne pour lextraction de la ligne intercondy-
laire est de 4,12 pixels (0,62 mm) contre 5,13 pixels (0,77 mm) pour SCOPCA, avec
prés de 92% des cas qui présentent une erreur inférieure a la limite de 2 mm. De
méme pour la gorge trochléenne, avec une erreur moyenne de 5,14 pixels (0,77 mm)
contre 9,40 pixels (1,37 mm) pour SCOPCA, avec prés de 94% des cas dont l'erreur
est inférieure & 2 mm. Dans la plupart des cas oil les points de repére ne sont pas
extraits correctement, le contour osseux n’est pas continu sur l'image ultrasonore
(figure 6.8) a cause de l'acquisition. Comme la recherche des segments se fait de
maniére locale, certains d’entre eux qui représentent des tissus mous, ne sont pas
éliminés, et causent un résultat final erroné.

FIGURE 6.8 — Limitations de la méthode SCOPSEC.

Le protocole intéractif d’utilisation de SCOPSEC sera détaillé dans le chapitre 7.

6.3 Ameéliorations de la méthode

Afin d’améliorer la qualité de I’extraction du contour osseux dans les images, et
d’augmenter le taux d’extraction des points de repére, nous proposons deux amélio-
rations :

1. pour la construction des segments

2. pour I'élimination des faux positifs via le plus court chemin dans un graphe

6.3.1 Construction des segments (SCOPSEC-AC)

La premiére amélioration que nous proposons d’apporter & SCOPSEC consiste
& ajouter une étape permettant de simuler une acquisition de type compound avant
d’extraire les premiers candidats au contour [82].
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6.3.1.1 Simulation d’une acquisition compound

Le fonctionnement d’une sonde ultrasonore permettant de faire des acquisitions
dites compound a été expliqué § 2.2.1. Pour améliorer les résultats de I'extraction du
contour osseux, nous proposons de remplacer l'algorithme de sélection des pixels sur
les colonnes par une simulation d’acquisition compound (méthode SCOPSEC-AC).
Pour cela, au lieu de remonter les colonnes une par une dans une seule direction,
nous fusionnons le résultat obtenu pour trois directions différentes : a -45°, & 0° (le
long des colonnes) et a 45°.

En reprenant I'image binaire Ig que nous avions aprés le seuillage du gradient
(figure 6.1c), le résultat de ces trois opérations est présenté figure 6.9. Le fait de

(a) Résultat du Bottom-Up avec (b) Résultat du Bottom-Up le (c) Résultat du Bottom-Up avec
un angle de -45° long des colonnes un angle de 45°

FIGURE 6.9 — Simulation d’une acquisition dite compound.

fusionner ces trois images nous permet de supprimer certains des pixels qui étaient
conservés a tort avec la sélection sur les simples colonnes. La régle de combinaison
des trois images se fait en éliminant les pixels qui ne sont pas présents sur au moins
deux des trois images. Un exemple est donné figure 6.10.

6.3.1.2 Reésultats

Les résultats obtenus avec la méthode SCOPSEC-AC sont présentés dans le
tableau 6.3. Globalement, les résultats obtenus pour l'extraction du contour sont
légérement moins bons qu’avec la méthode SCOPSEC. Cependant, SCOPSEC-AC
a I'avantage de supprimer 'étape d’élimination des petits segments ou de ceux trop
prés de la peau qui avait été proposée empiriquement.

Les résultats obtenus pour 'extraction des points de repére sont répertoriés dans
le tableau 6.4. Le taux d’échec est meilleur que celui obtenu avec la méthode
SCOPSEC, avec 83 échecs (contre 90 pour SCOPSEC). Par contre, les valeurs
moyennes des mesures d’erreur sont légérement supérieures. La valeur moyenne
de l'erreur quadratique passe & 4,33 pixels pour la ligne intercondylaire, avec 529
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FIGURE 6.10 — Résultat de la simulation d’une acquisition compound.

TABLE 6.3 — Résultats de 'extraction du contour osseux sur la base de données pour
la méthode SCOPSEC-AC.

EQM | EC | DMH
(pixels) | (%) | (pixels)

m 469 | 4596 | 7,96
Médiane | 2,78 | 46,29 | 6,60
o 390 | 6,17 | 585

cas (93% des images restantes) ou l'erreur est inférieure a la limite de validité.
L’erreur passe a 6,04 pixels pour la gorge trochléenne, avec 507 cas (89% des images
restantes) ot Uerreur est inférieure a la valeur limite de 2 mm.

TABLE 6.4 — Résultats de I'extraction des points de repére sur la base de données
pour la méthode SCOPSEC-AC.

EQM droite | EQM trochlée
(pixels) (pixels)
m 4,33 7,96
Meédiane 2,01 6,60
o 8,46 10,57

6.3.1.3 Analyse de la complexité

Concernant le calcul de la complexité de I'algorithme, I’étape de simulation de
l'acquisition compound s’exécute en 30(nlogn). La figure 6.11 illustre le résultat
de la méthode sur trois images ultrasonores.
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FIGURE 6.11 — Exemple de résultat de la méthode SCOPSEC-AC.

6.3.1.4 Limitations

L’intégration de la simulation d’une d’acquisition compound dans le traitement
des images (méthode SCOPSEC-AC) permet a la fois d’épurer la sélection des
pixels et d’augmenter le nombre de candidats forts probables. Ainsi, les pixels
retenus aprés la simulation du compound ont plus de chance d’appartenir au contour
osseux que lors de l'utilisation de SCOPSEC (paragraphe 6.1). L’élimination des
petits segments et des segments trop proches de la surface de la peau est réalisée
de maniére automatique lors de cette étape.

Les points de repére sont plus facilement extraits & partir du contour osseux ainsi
défini. Cependant, 'erreur est trés élevée dans certains cas : pour la ligne inter-
condylaire, 'erreur quadratique maximale est de 74 pixels (11,1 mm), et 187 pixels
(28,05 mm) pour la gorge trochléenne. Par exemple, la figure 6.12b montre une
image pour laquelle ’ajout de la simulation de compound ne suffit pas pour suppri-
mer des faux positifs. L’extraction du reste du contour est conforme a celle effectuée
en utilisant la méthode SCOPSEC (figure 6.12a).

Nous pouvons donc constater que méme avec cette amélioration, il reste certains cas
ou les faux positifs ne sont pas complétement éliminés par le parcours de graphe.

6.3.2 Elimination des faux positifs via le plus court chemin dans
un graphe (SCOPSEC-SA)

Pour essayer de réduire le nombre de faux positifs, nous proposons une deuxiéme
amélioration (SCOPSEC-SA) qui permet de calculer un score d’appartenance au
contour osseux final pour chaque segment et de modifier la construction du graphe
en fonction de cette pondération afin d’améliorer le résultat de ’algorithme de Dijks-
tra [83].

6.3.2.1 Score d’appartenance des segments au contour osseux

Le calcul du poids de chacun des n segments Sy (k = 1,...,n) se fait en fonction

de :
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(a) Extraction sans le compound. (b) Extraction avec le compound.

FIGURE 6.12 — Comparaison des résultats obtenus avec les méthodes SCOPSEC et
SCOPSEC-AC sur une image US.

— la distance entre Sy et ses deux plus proches voisins Sk_1 et Ski1 (sauf pour
les segments S; et Sy qui n’ont qu’un seul voisin),
— la somme des intensités dans I'image originale & ’endroit du segment concerné.
La fonction poids w(Sk) s’exprime comme suit :

k+1

1
w(Sk) = Y m( > I(x,y) (6.6)

i=k—1 z,y)ES;

ou k = 1,...,n représente le numéro du segment Sy, I représente 'image originale
et ||Sk — Si|| est défini comme suit

Hak—bng sit <k
|Sk — Sil| =40 sii=k (6.7)
”(17;—bk||2 sii>k

La fonction poids w(Sy) permet de fusionner une information spatiale avec une
information colorimétrique.

L’utilisation de cette fonction de poids permet de favoriser les segments qui ont
plus de chance d’appartenir & la surface osseuse dans le calcul du plus court
chemin. Ainsi, la construction du graphe relationnel est modifiée. Les segments sont
partagés en deux classes en fonction de la valeur du poids qui leur est associé, et en
suivant la régle du maximum de la variance intra-classe : la classe {S}r qui contient
les segments avec les poids les plus forts, et { S} qui contient les segments avec les
poids faibles. L’ensemble des nceuds N reste le méme que pour SCOPSEC, mais
I’ensemble des arcs change en fonction de I'appartenance des noeuds a la classe
{S}r ou a la classe {S}as. Ce nouvel ensemble d’arcs est appelé £y et le nouveau
graphe ainsi construit est appelé Gy (N, Enr).
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La construction de Gy est illustrée figure 6.13. Les noeuds représentés en pointillées
représentent les nceuds construits a partir de {S}as et qui sont susceptibles d’étre de
faux positifs (I’algorithme de Dijkstra permet alors potentiellement de les éliminer).
Les noeuds représentés en trait plein sont ceux construits a partir de {S}r et sont
considérés comme de vrais positifs pour le calcul du contour osseux. Ils ne peuvent
donc pas étre éliminés lors du calcul du plus court chemin & I’aide de I’algorithme
de Dijkstra.

P
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FIGURE 6.13 — Construction de Gy; pour prendre en compte les poids des segments.

Concernant la valeur des arcs £y, on définit my, le plus petit indice tel que mg > k
et Sy, appartient & la classe {S}r. Ainsi, pour chaque nceuds by, on a :

E(bg,a;) sii€ [k+1,min(my, k+ 3)]

EM(bk,ai) = { (6.8)

00 sinon

Les valeurs correspondant aux autres arcs sont identiques que celles assignées aux
arcs du graphe G (équations 6.3 et 6.4).

6.3.2.2 Résultats

La tableau 6.5 présente les résultats obtenus pour 'extraction du contour osseux
avec la méthode SCOPSEC-SA. Les résultats obtenus sont meilleurs que ceux
obtenus avec SCOPSEC-CA, méme si 'extraction du contour échoue sur 8 images
(1,2% de la base de données). Nous constatons cependant que ces résultats sont
inférieurs a ceux obtenus avec SCOPSEC (méthode initiale sans amélioration).

TABLE 6.5 — Résultats de ’extraction du contour osseux sur la base de données pour
la méthode SCOPSEC-SA.

EQM | EC | DMH
(pixels) | (%) | (pixels)

m 1,03 | 46,21 | 14,94
Meédiane | 2,34 | 46,68 | 10,32
o 386 | 6,19 | 16,73

L’extraction des points de repére présente de meilleurs résultats que précédemment.
Ils sont présentés dans le tableau 6.6. La valeur moyenne de 'erreur quadratique
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pour Uextraction de la ligne intercondylaire passe de 4,21 pixels (0,63 mm) pour la
méthode SCOPSEC a 2,43 pixels (0,36 mm) pour cette méthode SCOPSEC-SA.
De méme, la valeur moyenne de 'erreur quadratique moyenne pour ’extraction de
la gorge trochléenne passe de 5,14 pixels (0,77 mm) a 4,96 pixels (0,74 mm) pour
cette méthode. Cependant, nous pouvons constater que l'extraction des points de
repére échoue sur presque 23% des images (148 images).

TABLE 6.6 — Résultats de I'extraction des points de repére sur la base de données
pour la méthode SCOPSEC-SA.

EQM droite | EQM trochlée
(pixels) (pixels)
m 2,43 4,96
Médiane 1,43 4,12
o 3,86 4,11

6.3.2.3 Analyse de la complexité

L’analyse de la complexité de cette étape supplémentaire donne une exécution
en 30(N2), ot Ny est le nombre de segments & traiter. Le temps moyen de calcul sur
notre machine de test pour extraire le contour osseux et les points de repére est de
0,09 seconde, ce qui nous améne a un taux d’extraction de 11 images par secondes.
La figure 6.14 présente les résultats obtenus avec cette amélioration sur 3 images
ultrasonores.

FIGURE 6.14 — Exemple de résultat de la méthode SCOPSEC-SA.

6.3.2.4 Discussion

Le nombre d’images ot la méthode SCOPSEC-SA permet d’extraire un contour
osseux et les points de repére diminue par rapport aux méthodes SCOPSEC et
SCOPSEC-AC. Nous passons de 561 images sur lesquelles SCOPSEC permettait
d’extraire les points de repére, a 568 images pour SCOPSEC-AC, et a4 503 images
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avec SCOPSEC-SA. Cependant, la qualité d’extraction des points de repére est
meilleure : la valeur moyenne de 'erreur quadratique pour la ligne intercondylaire
est de 4,21 pixels (0,63 mm) pour SCOPSEC, de 4,33 pixels (0,65 mm) pour
SCOPSEC-CA, et de 2,43 pixels (0,36 mm) pour SCOPSEC-SA.

En comparant les valeurs de la distance modifiée de Hausdorff, nous pouvons consta-
ter que les résultats obtenus avec la derniére amélioration présentent des valeurs plus
élevées que pour les deux autres cas. L’interprétation de ce résultat va de paire avec le
nombre plus petit d’extraction des points de repére. Sur certaines images, le contour
est extrait de maniére partielle, ce qui donne une erreur quadratique moyenne assez
basse si la partie extraite du contour est correcte, mais qui donne aussi une valeur
élevée de la distance modifiée de Hausdorff. Les valeurs de I'erreur de classification
sont conformes avec les valeurs relevées pour les deux autres méthodes.

F1GURE 6.15 — Extraction correcte du contour et des points de repére par la méthode
SCOPSEC-SA.

Le résultat de la méthode SCOPSEC-SA sur I'image utilisée dans la figure 6.12
est présenté figure 6.15. L’ajout du score d’appartenance permet de supprimer les
segments qui ont peu de chance d’appartenir au contour osseux final, avant de
parcourir le graphe.

Cette méthode ne permet pas d’avoir un résultat pour toutes les images US de
notre base, mais elle permet d’augmenter la qualité d’extraction des points de repére.
Ainsi, le chirurgien fera face & moins de mauvaises extractions lors de I'utilisation de
cette méthode dans un contexte clinique. Les tests menés pour ces trois méthodes en
ajoutant un post-traitement avec un descripteur de forme n’ont pas été concluants.

6.4 Etude comparative de nos contributions

Une illustration comparative des trois méthodes proposées dans ce chapitre est
présentée sur la figure 6.16. Pour trois images différentes, le résultat obtenu avec



6.4. Etude comparative de nos contributions 95

chacune des méthodes est présenté : sur la ligne (A) pour la méthode SCOPSEC,
sur la ligne (B) pour la méthode SCOPSEC-AC, et sur la ligne (C) pour la méthode
SCOPSEC-SA.

FIGURE 6.16 — Comparaison des résultats obtenus avec les différentes méthodes d’ex-
traction du contour osseux par sélection et élimination de segments. (A) SCOPSEC.
(B) SCOPSEC-AC. (C) SCOPSEC-SA.

Le tableau 6.7 permet de comparer les résultats obtenus par les différentes méthodes
que nous avons développées. Dans ce tableau, N, correspond au nombre de cas en
dessous de la limite de validité (2 mm) pour les valeurs de lerreur quadratique
moyenne et de la distance modifiée de Hausdorff. Cette étude comparative permet
d’analyser les différents résultats obtenus pour 'extraction du contour osseux et des
points de repére, pour les méthodes SCOPCA et SCOPCA-DF (chapitre 5), ainsi
que pour les méthodes SCOPSEC, SCOPSEC-AC et SCOPSEC-SA développées

dans ce chapitre.

Concernant 'extraction du contour osseux, les meilleurs résultats ont été obtenus
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TABLE 6.7 — Comparaison des résultats obtenus par les différentes méthodes pro-
posées pour l'extraction du contour osseux. N, correspond au nombre de cas en
dessous de la limite de validité (2 mm).

Méthodes
SCOPCA SCOPCA-DF | SCOPSEC | SCOPSEC-AC | SCOPSEC-SA
Taux déchec 0,00 0,00 0,00 0,00 1,23
contour (%)
EQM (pixels)
m 6,22 6,16 3,95 4,69 4,03
med | 4,46 4,98 2,31 9,78 2,34
o 5.24 4.80 3.63 3,90 3,86
Ney 609 603 624 627 613
EC (%)
m 50,12 4591 45,02 45,96 46,21
med 50,20 47,07 45,70 46,29 46,68
o 5.98 7.37 6,39 6,17 6,19
DMH (pixels)
m 20,22 6,83 6,90 7,96 14,94
med 20,07 6,66 5,51 6,60 10,32
o 3,70 3,51 6,42 5,85 16,73
Ney 0 627 568 536 402
Taux d’échec
. 1,53 8,14 13,82 12,75 99.73
points (%)
EQM Droite
(pixels) m 5,13 7,34 4,21 4,33 2,43
med 3,50 4,33 1,82 2,02 1,43
o 5,62 12,34 7.24 8,46 3.86
Ney 587 538 515 529 496
EQM Trochlée
(pixels) m 9,40 14,35 5,14 7,96 4,96
med | 6,71 6,33 412 6,60 412
o 9.11 37,99 4.24 10,57 411
Ney 512 459 526 507 478
Temps moyen . .
d’executioryl 1,3 (puis | 1,3 (puis 0,08 0,08 0,08
. 0,3) 0,3)
par image (s)

par la méthode SCOPSEC, avec une valeur moyenne de lerreur quadratique
de 3,95 pixels (0,59 mm) et 96% des résultats inférieurs a la limite de validité
de 2 mm. Ces résultats sont trés proches de ceux obtenus avec la méthode
SCOPSEC-SA. Cependant, la distance modifiée de Hausdorff est deux fois plus
élevée pour la méthode SCOPSEC-SA et contrairement & SCOPSEC, il y a des
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images pour lesquelles 'extraction du contour osseux échoue. Nous considérons
donc que la méthode SCOPSEC est la meilleure pour 'extraction du contour osseux.

Concernant 'extraction des points de repére, les meilleurs résultats sont obtenus
par la méthode SCOPSEC-SA puisque les valeurs moyennes de l’erreur quadratique
sont les moins élevées. L’erreur pour l'extraction de la ligne intercondylaire est
deux fois moins élevée que pour la meilleure des autres méthodes (SCOPSEC).
Cependant, cette méthode est celle qui échoue le plus souvent (23% des images).

La comparaison des complexités pour les différentes méthodes montre que la mé-
thode SCOPSEC est la plus rapide, donc celle qui est la plus susceptible d’étre
utilisable en temps réel sur un flux continu d’images. Les complexités des deux
méthodes SCOPSEC-AC et SCOPSEC-SA ne sont pas trés différentes de celle de
SCOPSEC.

6.5 Conclusion

La méthode SCOPSEC présentée dans ce chapitre permet d’extraire le contour
localement sous forme de segments, pour ensuite joindre les différents segments
avec un parcours de graphe. Deux améliorations ont ensuite été proposées pour
améliorer les résultats de cette extraction : la premiére permettant de simuler une
acquisition compound avant de déterminer les segments afin de supprimer des faux
positifs (SCOPSEC-AC), et la deuxiéme permettant de classifier les segments avant
le parcours de graphe (SCOPSEC-SA). Les meilleurs résultats pour 'extraction du
contour osseux sont obtenus par SCOPSEC, mais SCOPSEC-SA permet d’extraire
les point de repére de facon plus précise, méme si 'extraction échoue sur un certain
nombre d’images. Le temps de traitement moyen par image est de 0,08 secondes,
ce qui permet au chirurgien de pouvoir travailler sur un flux de douze images par
seconde.

Dans la suite de cette thése, nous proposons d’utiliser la méthode SCOPSEC-SA
pour permettre une utilisation en consultation d’un systéme passif d’assistance a la
chirurgie orthopédique.
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CHAPITRE 7

Mise en ceuvre d’un systéme
d’assistance aux mesures
physiologiques pré- et
post-opératoires
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Dans ce chapitre, nous présentons une évolution de I’OrthoPilot (systéme passif
d’assistance a la chirurgie orthopédique) qui peut étre utilisée en consultation, hors
du bloc opératoire : le PhysioPilot.

7.1 Motivations

Ces systémes nécessitent une localisation précise des structures anatomiques
obtenue par palpation des points de référence & la surface osseuse. Ceci implique
des incisions, ce qui limite cette procédure au contexte chirurgical, pour lequel
I’OrthoPilot™ a été congu. Le prototype que nous développons sous le nom de
PhysioPilot™ est une évolution de 1’OrthoPilot™ rendue possible par le remplace-
ment des palpeurs chirurgicaux par une sonde echographique. Pour l'instant, ce
systéme est spécialisé pour I’étude du genou, en vue de la pose d’une prothése avec
le logiciel TKA (pour Total Knee Arthroplasty). Les images obtenues sont traitées
par notre logiciel et permettent de localiser les points de référence dans un contexte
non chirurgical. Le PhysioPilot™ permettrait ainsi de faire de mesures directes sur
le patient et dans un méme référentiel, en pré-opératoire et post-opératoire. Ces
mesures pourraient étre exploitées en cours d’opération pour I’OrthoPilot™.

Dans la suite de ce chapitre, nous commencons par présenter I’OrthoPilot™, afin
d’expliquer les modifications apportées pour développer le PhysioPilot™ :
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— concernant les marqueurs infrarouges pour qu’ils soient non invasifs,

— le nouveau calcul du modéle simplifié des membres inférieurs,

— le protocole coopératif de palpation via la sonde ultrasonore.
Le prototype complet n’ayant pas encore été totalement intégré, nous proposons
une validation de la méthodes SCOPSEC-SA décrite dans cette thése sur un banc
d’essai.

7.2 L’OrthoPilot

L’OrthoPilot™ est un systéme passif d’assistance a la chirurgie orthopédique
(paragraphe 1.2), développé par Aesculap AG.

7.2.1 Matériel

Le systéme de I’OrthoPilot™ se compose de trois types de matériels : la station,
les marqueurs infrarouges, et les instruments chirurgicaux qui sont propres a chaque
intervention.

La station (figure 7.1a) est composée d’un chariot qui comporte un ordinateur
avec un processeur Intel Core Duo L2400 1,66 GHz, 1 Go de mémoire RAM DDR2
997 Mhz, qui fonctionne avec le systéme d’exploitation Windows XP Service Pack 2.
L’écran associé est un écran tactile de 19 pouces, en format 4:3, avec une résolution
de 1280x 1080 pixels. L’ordinateur est relié & une caméra infrarouge (aussi appelée
"localiseur") de type Polaris Spectra, développée par Northern Digital Inc. (Ca-
nada), qui enregistre les positions des marqueurs infrarouges a une fréquence de
30 Hz. Le contréle du systéme par le chirurgien se fait via une pédale a trois bou-
tons (figure 7.1b). Les deux actions principalement utilisées sont : la pression du
bouton droit pour passer & ’étape suivante, et la pression du bouton gauche pour
revenir a I’étape précédente.

Les marqueurs infrarouges utilisés pour repérer la position des structures dans
I’espace peuvent étre de deux types : actifs, ou passifs. Quelque soit le type des
marqueurs utilisés, ils permettent au localiseur de connaitre la position dans ’espace
des structures anatomiques (bassin, fémur, tibia ...) ou des outils utilisés par le
chirurgien. Les marqueurs actifs (figure 7.2a) sont constitués de 6 diodes infrarouges,
positionnées selon deux plans avec trois diodes sur chacun des plans. Ces marqueurs
sont branchés physiquement a l'ordinateur de fagon a étre différentiés (le marqueur
1 pour le tibia, le marqueur 2 pour le fémur, etc...). Dans ce cas, les marqueurs sont
émetteurs et le localiseur est récepteur. Les marqueurs passifs (figure 7.2b) sont
quant & eux constitués de 4 boules plastiques qui permettent de réfléchir la lumiére
infrarouge. Le localiseur est alors émetteur/récepteur, la lumiére infrarouge étant
réfléchie par les marqueurs. La distinction des marqueurs se fait par la disposition
des 4 boules et elle est notifiée par un code couleur.
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(a) La station. (b) La pédale de controle.

FIGURE 7.1 — La station de I’OrthoPilot™.

(a) Actifs. (b) Passifs.

FIGURE 7.2 — Différents types de marqueurs utilisés dans le systéme de I’OrthoPi-
lot™.

Dans la plupart des cas, les instruments (figure 7.3b) sont différents pour chacune
des interventions. Ce n’est pas le cas des pointeurs (figure 7.3a) qui sont communs a
toutes les interventions. Tous ces outils sont localisés dans ’espace grace & un méme
marqueur.

De ce fait, chaque outil est caractérisé par une matrice de passage qui est conservée
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(a) Pointeurs. (b) Instruments.

FIGURE 7.3 — Instruments utilisés avec le systéme de 1’OrthoPilot™.

dans le systéme. La figure 7.4 présente un exemple avec une sonde ultrasonore et un
pointeur manuel ou le localiseur est capable de déterminer la position des repéres
des marqueurs (Toamaus pour passer du repére Reogn, du localiseur au repére Ryg
de la sonde, et ToamaPointewr POUr passer du repére Rogm du localiseur au repére
Rpointenr du pointeur manuel). Dans ce cas 14, la matrice de passage caractérisant
le pointeur correspond & Tpyintenr2Point €t celle caractérisant la sonde ultrasonore
correspond & Ti7g2rmage- Ainsi, lorsque le chirurgien utilise un pointeur pour palper
un point de repére, la position du marqueur sur le pointeur est connue, et le systéme
en déduit la position dans ’espace du point palpé par le chirurgien.

La palpation des différents points permet au systéme de reconstruire un modéle
simplifié, en trois dimensions, du membre inférieur.

7.2.2 Construction du modéle simplifié par palpations

Le modéle simplifié présenté figure 7.5 se compose de :

— deux segments qui représentent le fémur et le tibia,

— trois points remarquables qui représentent les centres des articulations de la

hanche (point H), du genou (point G) et de la cheville (point C).

Chacun des segments est caractérisé par un repére dans l'espace centré sur le
point G et d’un autre point remarquable (le repére Rp et le point H pour le
fémur, le repére Rr et le point C pour le tibia) qui permet de calculer la longueur
du segment. La construction de ce modéle consiste a déterminer la position de
ces repéres et de ces points par rapport aux repéres dont les positions sont déja
connues par le systéme (Rpsr qui correspond au marqueur sur le fémur et Ry qui
correspond au marqueur sur le tibia).
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T

y Cam2US

Cam2Pointeur

FIGURE 7.4 — Calibration des outils. R¢gym est le repére caractérisant le localiseur,
Rys celui de la sonde ultrasonore, Rpyqge celui de 'image ultrasonore et Rpointeur
celui du pointeur. Tpyinteur2Point Te€présente la transformation du repére Rpointewr
vers le point du pointeur, Toam2Pointeur Celle de Rogm vers Rpointeur, LCamaus celle
de Roam vers Ryg et Tysarmage celle de Ryg vers Ripmage-

Pour la construction du segment correspondant au fémur, le centre de hanche est
déterminé lors d’une rotation du fémur autour du pivot que représente cette articu-
lation (figure 7.6). Ensuite, le repére caractérisant le fémur (Rp) est défini par :

1. les deux épicondyles sont palpés de part et d’autre de I'articulation du genou
sur le fémur (figures 7.7a et 7.7b). Ils permettent que définir I’axe médio-latéral
de ce repére.

2. un deuxiéme axe est défini comme reliant les centres de hanche et de genou.
Le calcul du centre de genou se fait & partir des deux épicondyles et d’un
troisiéme point palpé au centre de la patella (ou rotule), en flexion a 90°
(figure 7.8a). Ces trois points servent a définir un volume contenant le centre
de genou anatomique. Ensuite, une rotation du tibia autour du genou (rotation
sagittale et axiale) est enregistrée (figure 7.8b) et sert & déterminer, dans ce
volume, le point fixe lors du mouvement de rotation. Ce point représente le
centre de genou G.

3. le troisiéme axe est défini par un produit vectoriel des deux premiers.

Le repére Rp, précédemment défini par les trois axes, est centré sur ce point et le
systéme calcule T popemyr qui lui permet de suivre la position du fémur & partir
du marqueur Ry/r.
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Cam2MF

MT2Tibia

Rur

Yo

FIGURE 7.5 — Modéle simplifié du membre inférieur, avec les différents repéres cal-
culés. Rp correspond au repére caractérisant le fémur, Rr & celui caractérisant le
tibia, Rpsr & celui du marqueur sur le fémur, Ry a celui du marqueur sur le ti-
bia et Rogm & celui du localiseur. Togmon p représente la transformation de Rogm
vers Ry, ToamamT celle de Rogm vers Ry, Thirormur celle de Ryp vers Ry et
TryrroTivie celle de Ry vers Rp. H représente le centre de hanche, G celui de genou
et C' celui de cheville.

OrthoPilot®]
PhysioPilot v1.0 (7

OrthoPilot®
PhysioPilot v1.0 (7

FIGURE 7.6 — Acquisition pour le calcul du centre de hanche.

Le repére caractérisant le fémur (R7) est défini par :

1. le chirurgien palpe les deux malléoles au niveau de 'articulation de la cheville
(figures 7.9a et 7.9b) qui nous permettent de définir I’axe médio-latéral de ce
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OrthoPilot®| OrthoPilot®
PhysioPilot v1.0 (7 N\ PhysioPilot v1.0 (%

Lateral Epicondyle st \ > Medial Epicondyle

(a) Epicondyle latérale. (b) Epicondyle médiale.

FIGURE 7.7 — Calcul du repére fémur : palpation des épicondyles.

OrthoPilot®) " OrthoPilot®
PhysioPilot v1.0(7 i )PhysioPilot v1.0 7
\g3/

Anatomical Knee Center o . >/ Knee Center

(a) Centre de la patella. (b) Rotation autour du genou.

FIGURE 7.8 — Calcul du centre de genou.

repére.

2. un deuxiéme axe est défini comme reliant les centres de genou et de cheville.
Le centre de I'articulation de la cheville est défini & partir de la position des
deux malléoles et d’un troisiéme point palpé entre les deux (figure 7.9¢c).

3. Le troisiéme axe est défini par un produit vectoriel des deux premiers.

Le repére Ry, précédemment défini par les trois axes, est centré sur le point G et le
systéme calcule Thsrorinie qui lui permet de suivre la position du tibia a partir du
marqueur Rp;7.

L’évolution de ce systéme que nous proposons, appelée PhysioPilot™ permettra
de faire des mesures lors de la consultation. Par conséquent, nous devons apporter
des modifications & I’OrthoPilot™ afin que le chirurgien n’ait pas a faire d’incisions
sur le patient pour ['utiliser.
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Anterior Ankle

(c) Centre de Darticulation.

FIGURE 7.9 — Calcul du centre de cheville.

7.3 Le PhysioPilot

Le PhysioPilot™ est une évolution de I’OrthoPilot™ qui permettrait une utili-
sation hors de la salle d’opération, sans accés direct & la surface osseuse pour le
chirurgien. Les modifications & apporter au systéme existant sont matérielles, algo-
rithmiques et ergonomiques.

7.3.1 Matériel

La station utilisée est la méme que celle de I’OrthoPilot™. Les évolutions
matérielles concernent les marqueurs utilisés pour repérer les structures, et les
outils utilisés pour palper les points sur la surface osseuse.

Méme lorsque le chirurgien n’a pas accés directement a la surface osseuse, ’acqui-
sition des points pour calculer le repére caractérisant le tibia ne présente aucune
difficulté. Cependant, I'acquisition des points sur le fémur devient compliquée. En
effet, les deux épicondyles sont les points les plus importants pour ce calcul et sont
difficilement reconnaissables & travers la peau. L’erreur de palpation est d’autant
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plus grande qu’il y a de tissus mous a cet endroit. Le PhysioPilot™ devant permettre
de faire des mesures en consultation, ainsi la palpation des points qui ne sont pas
accessibles & travers la peau pourra se faire a ’aide d’un systéme ultrasonore.

Enfin, les marqueurs infrarouges utilisés avec le systéme per-opératoire sont fixés
directement sur les os & ’aide de vis. Dans le cas d’une utilisation en consultation, les
marqueurs ne sont pas fixés dans ’os mais a 'aide de bandes élastiques (figure 7.10).
Ces marqueurs sont en cours de développement par Aesculap.

6™

FIGURE 7.10 — Marqueurs non invasifs développés pour le PhysioPilo

7.3.2 Amélioration de la palpation

Les épicondyles sont aussi bien utilisés pour le calcul de la position du centre
de genou que pour déterminer I’axe médio-latéral du repére caractérisant le fémur.
Compte tenu de la recherche du centre de genou dans un volume, la modification
de la position des épicondyles affecte peu ce calcul. Par contre, ’axe médio-latéral
peut étre trés différent si les épicondyles ne sont pas correctement définis. Plusieurs
auteurs [142; 140] soulignent le fait que d’autres points anatomiques de références
peuvent étre utilisés a la place, ou en complément de ’axe trans-épicondylaire. C’est
le cas de la "ligne de Whiteside" |79, 88| (figure 7.11a). Elle permet de calculer
I’axe antéro-postérieur du repére caractérisant le fémur. Il faut alors déterminer la
position de deux points sur cette ligne : le plus antérieur et le plus postérieur, par voie
antérieure. Cette palpation est réalisée a I’aide de la sonde ultrasonore (figures 7.11b
et 7.11c).

Le premier axe du repére caractérisant le fémur reste celui défini par le centre de
hanche et le centre de genou que nous avons déja calculé. L’articulation du genou
agissant comme une poulie par rapport a cette ligne de Whiteside, le plan perpen-
diculaire & ’axe de rotation et qui passe par le centre de genou doit contenir la
droite décrite par les deux points définis précédemment. Nous projetons donc les
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Ligne de Whiteside

(a) Ligne de Whiteside.

Ta
\

\

(b) Point palpé sur la face antérieure (c) Point palpé en dessous de la
Ta. patella Tp.

FIGURE 7.11 — Palpation de la ligne de Whiteside comme orientation du repére ca-
ractérisant le fémur. T4 représente le point antérieur palpé sur la ligne de Whiteside,
et T'p représente le point le plus postérieur sur la ligne de Whiteside.

deux points palpés sur le plan P (plan normal & ’axe défini par le centre de hanche
et le centre de genou, et qui passe par le centre de genou) (figure 7.12). A partir de
ces points et du point G, nous calculons la droite qui minimise I’erreur quadratique.
Le premier axe du nouveau repére est alors défini par la direction de cette droite. Le
deuxiéme axe relie les centres de genou et de hanche et le dernier axe est le résultat
du produit vectoriel des deux premiers.

Afin de faciliter I'utilisation du PhysioPilot™, nous avons mis en place un protocole
d’utilisation favorisant la coopération entre le chirurgien et ce systéme.
7.3.3 Protocole coopératif d’utilisation et stabilisation du contour

L’utilisation de la sonde ultrasonore lors de la palpation se fait en suivant un
protocole permettant au chirurgien de s’adapter a la réponse du systéme.
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FIGURE 7.12 — Calcul de ’axe défini & partir de la ligne de Whiteside. H représente
le centre de hanche, Ty le point antérieur de la ligne de Whiteside, Tp le point
postérieur sur la ligne de Whiteside, et G le centre de genou. P représente le plan
utilisé.

En utilisant la méthode SCOPSEC-SA, le contour osseux est segmenté en temps réel
pendant ’acquisition, et le résultat apparait directement sur I'image ultrasonore en
cours. Pour chacun des points, le chirurgien peut balayer la zone d’intérét jusqu’a ce
que 'image lui convienne (figures 7.13a et 7.13b). Il peut alors valider I'acquisition
et le systéme lui affiche le point extrait (figures 7.13e et 7.13f). A tout moment, le
chirurgien peut modifier le point ou recommencer 'acquisition du début s’il veut
modifier 'image ultrasonore.

Dans certains cas, le contour, extrait en temps réel, peut étre trés différent pour
deux images consécutives. Pour résoudre ce probléme, nous proposons d’introduire
une contrainte de régularité de maniére a converger vers un contour stable et
faciliter ’extraction des points de repére par le systéme, lors de ’acquisition d’une
séquence d’images. Cette régularisation permet une coopération entre le systéme et
le clinicien qui, en modifiant la position (ou l'orientation) du capteur, va permettre
I'extraction d’un contour optimal.

Le calcul de la contrainte de régularité est effectué par une moyenne du contour sur
les q derniers contours calculés. La valeur de ¢ est fixée & 10 par défaut et elle peut
étre modifiée par l'utilisateur. Le calcul commence donc a partir de ¢ images. Plus
cette valeur est grande, plus le contour osseux extrait sera stable mais plus le calcul
sera long. Par contre, plus la valeur de ¢ est petite, moins le contour sera stable.
L’utilisation d’un localiseur et de marqueurs infrarouges permettent a I'utilisateur
de controler le résultat de cette régularisation. En effet, les images ultrasonores
et le résultat de l'extraction du contour osseux ne sont pris en compte que si
les mouvements de la sonde ne sont pas trop rapides et brusques. Ce mécanisme
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(a) Acquisition.
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(e) Résultat.

Postérieur
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Freeze an image
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(b) Acquisition.
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Landmark definition
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(f) Résultat.

FIGURE 7.13 — Acquisition et enregistrement des deux points sur la ligne de White-

side.

de contréle de la position permet & l'utilisateur de réinitialiser la contrainte de

régularité & tout moment de ’acquisition.
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FIGURE 7.14 — Banc d’essai utilisé pour la validation de la palpation assistée.

7.4 Tests sur banc d’essai

La validation du PhysioPilot™ se fait en utilisant un banc d’essai, développé
par Aesculap AG et déja utilisé pour la validation d’applications (figure 7.14). Nous
avons effectué une dizaine de mesures et comparé les résultats du calcul du repére
caractérisant le fémur (repére R sur la figure 7.5).

La comparaison des résultats est effectuée entre le résultat d’une palpation manuelle
directement sur le banc avec un pointeur (figures 7.15a et 7.15b), et celui d’une
palpation via la sonde ultrasonore (figures 7.15d et 7.15d). Pour cette deuxiéme
palpation, nous avons utilisé une poche d’eau permettant de simuler les tissus mous
présents entre la surface osseuse et la peau. Dans les deux cas, la palpation des deux
points sur la ligne de Whiteside s’effectue comme décrit au paragraphe 7.3.2.

Pour les deux repéres, ’axe reliant les centres de genou et de hanche sont les mémes.
La seule différence possible est donc une rotation des deux autres axes autour de
celui ci. Aprés avoir comparé les différents résultats que nous avons obtenus, la
rotation moyenne autour de l'axe reliant les centres de genou et de hanche est de
moins de 0,5°. Nous soulignons ici que la limite de validité requise pour les systémes
développés par Aesculap est de 1° en rotation.

Des validations complémentaires vont étre réalisées sur des cadavres. Avant de pou-
voir effectuer des tests en conditions réelles, dans la salle de consultation, il faut
que le systéme entier soit validé par des études sur cadavres, y compris les mar-
queurs non invasifs. En effet, contrairement aux marqueurs qui sont fixés dans les
structures osseuses, ces marqueurs non invasifs n’assurent pas une transformation
constante entre le repére qui les caractérise et ceux qui caractérisent les différents
os. L’erreur est d’autant plus grande qu’il y a des tissus mous sur les os, comme par
exemple pour le fémur, qui est recouvert par les muscles de la cuisse.
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nore sur le banc d’essai. sonore sur le banc d’essal.

F1GURE 7.15 — Illustrations du logiciel lors de la validation du systéme sur un banc
d’essai. Comparaison entre I’acquisition manuelle des points par un pointeur et I’ac-
quisition interactive avec notre systéme.

7.5 Conclusion

Notre contribution a la segmentation du contour osseux dans des images
ultrasonores est intégrée dans un systéme d’assistance a la prise de mesures en
consultation : le Physiopilot. La validation de ce systéme a été effectuée sur un
banc d’essai (ou fantome), et des tests sur cadavres sont prévus. Les principales
évolutions proposées pour concevoir ce systéme sont 1'utilisation de marqueurs
non-invasifs et le développement d’un protocole coopératif d’utilisation du module
ultrasonore par le chirurgien. Ainsi, les points de repére difficilement reconnaissables
a travers la peau peuvent étre acquis via l'imagerie ultrasonore et une assistance en
temps réel proposée par le systéme.

Nous envisageons de compléter la validation sur fantéme par une validation avec
des tests sur cadavres et ensuite par des études cliniques.
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Conclusion et perspectives
générales

Ce travail de thése porte sur 'exploitation de 'image ultrasonore pour réaliser
des mesures physiologiques en consultation chirurgicale d’orthopédie visant &
développer un systéme permettant aux chirurgiens orthopédiques de faire des
mesures physiologiques en consultation.

L’OrthoPilot™, systéme passif d’assistance a la chirurgie orthopédique a partir
duquel nous avons travaillé, est utilisé lors des interventions, mais ne permet pas
d’effectuer un suivi des mesures avant, pendant, et aprés opération. Le calcul du
modéle géométrique simplifié du membre inférieur, qui est nécessaire au systéme,
se fait & partir de la position de certains points remarquables sur les os (bassin,
féemur, tibia). Ces positions sont enregistrées a travers les incisions faites pour
I'intervention, ce qui limite I'utilisation du systéme & la salle d’opération. Afin de
pouvoir 'utiliser en consultation avant et aprés opération, nous avons proposé de
modifier le protocole d’acquisition des points remarquables en ajoutant 1'utilisation
de l'imagerie ultrasonore afin d’accéder a la surface osseuse sans que le chirurgien
n’ait a faire d’incision. Pour cela, nous avons développé un systéme coopératif
permettant au chirurgien d’effectuer les acquisitions ultrasonores en adaptant
son geste en fonction des informations extraites automatiquement des images
et affichées a ’écran. Plusieurs méthodes d’extraction des informations dans les
images ultrasonores ont été développées. Les premiers tests de validation ont été
effectués sur des points de référence qui permettent de définir 'orientation du
repére caractérisant le fémur.

Nous avons établi une base de données contenant 651 images ultrasonores repré-
sentant les condyles fémoraux de 29 individus. Pour cela, nous avons mis en place
un protocole d’acquisition des images, et nous avons effectué plusieurs acquisi-
tions de séries d’images pour chaque jambe des volontaires. Cette base de données
sert de référence pour la validation des différentes approches que nous avons proposé.

La premiére approche consistait & extraire directement les points de référence
caractérisés dans l'image par leur position et leur luminance. Les premiers tests
effectués sur une série d’images acquises sur un méme sujet ont conduit & des ré-
sultats dépendant fortement des paramétres de réglages de la sonde echographique.
Nous nous sommes alors orientés vers des méthodes qui réalisent la détection de
Iinterface, préalablement & la localisation des points de référence.

Pour cela, nous avons proposé deux méthodes principales d’extraction du contour
osseux et plusieurs améliorations :
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— une méthode globale par contour actif (SCOPCA)

— une méthode locale par sélection et élimination des candidats (SCOPSEC)
Les résultats obtenus avec la méthode SCOPCA présentent une sur-segmentation
du contour osseux. Nous avons alors proposé d’utiliser un a priori géométrique sous
la forme de descripteur elliptique de Fourier pour limiter ce probléme (méthode
SCOPCA-DF). L’extraction est alors validée sur 95% des images de la base de
données pour le contour osseux et sur 70% pour les points de repére. Cependant,
la complexité de 'algorithme ne permet pas d’approcher le temps réel nécessaire a
la mise en place du protocole coopératif.

Les résultats obtenus avec la méthode SCOPSEC sont meilleurs (96% des résultats
validés pour le contour osseux, 80% pour les points de repére) mais beaucoup de
paramétres sont a régler par l'utilisateur pour que la sélection des candidats se
fasse correctement. Nous avons alors proposé d’ajouter une simulation d’acquisition
compound afin d’améliorer la sélection des candidats (méthode SCOPSEC-CA),
ainsi que d’utiliser un score d’appartenance des candidats au contour osseux
afin d’éliminer les faux-positifs (méthode SCOPSEC-SA). L’extraction des points
de repére est alors validée pour 99% des résultats. De plus, la complexité de
I’algorithme permet de traiter un flux continu de douze images par seconde.

Cette méthode est en cours d’intégration dans le prototype que nous avons appelé
PhysioPilot™, et qui permet aux chirurgiens orthopédiques d’effectuer des mesures
en consultation. Ce systéme, qui utilise 'imagerie ultrasonore afin d’avoir acces
a la surface osseuse sans incisions, propose un protocole coopératif de palpation
des points de référence. Pour cela, les informations extraites automatiquement des
images par notre algorithme SCOPSEC-SA sont proposées au chirurgien, et lui
permettent de modifier sont geste en fonction. L’action du chirurgien permet, dans
le méme temps, de limiter le probléme de la qualité des images ultrasonores et de
guider la segmentation vers le contour osseux. Pour que ’ergonomie du systéme
permette cette coopération entre le systéme et le chirurgien, il est nécessaire
que l'affichage des informations se fasse en temps réel. La validation clinique du
systéme n’a pu étre effectuée compte tenu du manque de validation des marqueurs
non-invasifs et de contraintes logistiques.

L’approche que nous avons développée pour la détection du contour osseux
est générique. Nous envisageons d’étendre le domaine d’application du genou & la
hanche, voir a d’autres structures osseuses comme I’épaule.
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ANNEXE A

Morphologie mathématique

La morphologie mathématique, développée & partir de 1964 par Matheron et
Serra [85], consiste a étudier ou modifier un ensemble a I’aide d’un autre ensemble
contenu dans le premier. Ainsi, nous nous placons dans F = Z? et nous définissons
A C F et B C FE des sous ensembles & étudier. Nous définissons aussi X C E un
sous-ensemble appelé élément structurant et qui joue le role de sonde qui se proméne
dans les ensembles & étudier. Alors, nous définissons un opérateur morphologique
op tel que Ax = A op X et qui a pour propriété d’étre :

— non-linéaire :

(AUB) op X # (A op X)U (B op X) (A1)
— non-inversible : il n’existe pas de X’ C FE tel que
Ax op X' =(Aop X)) op X' = A (A.2)
— idempotent :
Ax op X = (A op X) op X = Ax (A.3)

En traitement d’image, le filtrage morphologique est utilisé pour modifier la
forme et la topologie des structures dans l'image, afin de pouvoir par exemple,
limiter le bruit, étiqueter des structures et faire une recherche de forme. Pour cela,
I’élément structurant est une forme qui est souvent symétrique connexe et convexe
comme un carré ou un cercle, mais d’autres types de formes peuvent étre utilisés. Les
principaux opérateurs morphologiques sont la dilatation § et I’érosion €, qui peuvent
étre combinés entre eux pour en former deux autres : 'ouverture v et la fermeture ¢.

L’élément structurant X est centré en un point O qui sert de repére pour définir
sa position. La position de I’élément structurant est donc donnée par la position du
point O. Ainsi, la dilatation de A par X se définit comme :

Ix(A)={z € AIX(z)NA#0D} (A.4)
et I'érosion de A par X comme :
ex(A) ={r € A|X(z) C A} (A.5)

Ces deux opérations principales peuvent ensuite étre combinées pour en donner deux
autres :
— la fermeture, qui est une dilatation suivie d’une érosion

Ae X = 5)(5)((14) (A6)
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m

a) Image initiale

%] ][

) Dilatation ) Erosion ) Fermeture ) Ouverture
) Dilatation ) Erosion ) Fermeture ) Ouverture

FIGURE A.1 — Le filtrage morphologique : illustration sur une image binaire. (I)
Avec un élément structurant de forme carrée et de taille 11x11 pixels. (II) Avec un
élément structurant de type disque et de diamétre 13 pixels.

— Touverture, qui est une érosion suivie d’une dilatation
AOXzexcsx(A) (A?)

Le résultat de ces différentes opérations sur une image binaire de synthése est donné
figure A.1.

Ces opérations sont entre autres utilisées pour extraire des contour, par exemple,
avec les méthodes des lignes de partage des eaux par amincissement homotopique,
ou & l'inverse par montée des eaux |70, 64] L.

1. Pour plus d’informations sur la morphologie mathématique et le filtrage morphologique, se
reporter a [119, 91, 92].



ANNEXE B
Seuillage du gradient a partir de
la probabilité cumulée

La dynamique des images US est dépendante des réglages utilisés pour l'ac-
quisition, mais aussi des structures a imager et des paramétres physiologiques du
patient. La figure B.1 présente deux images US représentant des condyles fémoraux,
pour deux patients différents, avec le gradient correspondant. Si les deux images

(c¢) Gradient. (d) Gradient.

FIGURE B.1 — Deux images ultrasonores prises sur deux patients différents. (a) Image
ultrasonore pour le patient 1. (b) Image ultrasonore pour le patient 2. (c) Gradient
de I'image du patient 1. (d) Gradient de I'image du patient 2.

présentent les mémes structures anatomiques, la répartition des valeurs de gradient
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sont différentes. Cette différence apparait sur les graphiques représentant la densité
de probabilité sur la figure B.2a pour le patient 1 et sur la figure B.2b pour le
patient 2. Sur ces graphiques, la fenétre de visibilité a été réduite en ordonnée
pour visualiser les petites variations. La dynamique des images US que nous
étudions conduit & des valeurs de gradient majoritairement autour de 0 (arriére
plan uniforme).

Par opposition, les figures B.2c et B.2d présentent les densités de probabilité cu-
mulée. Afin de comparer le résultat, les axes noirs représentent le seuillage tel qu’il
serait fait en utilisant la densité de probabilité (sur notre exemple avec un seuil a
10) et les axes rouges représentent le seuillage par rapport a la densité de probabi-
lité cumulée a 98%. Sur les figures B.2a et B.2b, le seuillage a I'aide des axes noirs
sépare la distribution & deux endroits bien distincts du spectre. Cette différence se
retrouve dans 'image binaire qui en résulte (figures B.3a et B.3b). Le seuillage pré-
senté figure B.3b conserve beaucoup de valeurs de gradient qui constituent du bruit
pour la suite du calcul. A l'inverse, le seuillage présenté figure B.3d ne conserve que
les valeurs élevées de gradient, et correspond au résultat obtenu pour l'autre image
(figure B.3c)
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(a) Densité normale.

15 20 25 30

(c) Densité cumulée.

F1GURE B.2 — Comparaison des résultats de seuillage pour deux images différentes.
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(a) Seuillage a 10. (b) Seuillage a 10.

(c) Seuillage a 98%. (d) Seuillage a 98%.

FIGURE B.3 — Résultat du seuillage. (a) Pour le patient 1 en utilisant la densité
de probabilité. (b) Pour le patient 2 en utilisant la densité de probabilité. (c¢) Pour
le patient 1 en utilisant la densité de probabilité cumulée. (d) Pour le patient 2 en
utilisant la densité de probabilité cumulée.



ANNEXE C

Lissage de I'image ultrasonore

Les images ultrasonores & segmenter sont fortement texturées avec un modéle de
speckle (figure C.1a). La figure C.1b montre l'image originale traitée a 1’aide d’une
FFT , et rehaussée par une fonction logig. Les fréquences dominantes, représentées
en rouge dans 'image, correspondent aux structures dominantes dans I'image. Pour
mettre ces structures en valeur, nous avons testé plusieurs filtres passe-bas, afin de
resserrer le spectre des fréquences et d’éliminer le bruit.

(a) Image originale (b) Log de la FFT de I'image

FiGUuRrE C.1 — Résultat de la transformée de Fourier sur 'image originale.

Les différents résultats sont donnés dans le tableau de figure C.2. Chaque
ligne correspond & l'utilisation d’un filtre passe bas différent. Les trois premiéres
lignes présentent les résultats obtenus pour des filtres passe-bas de la forme
d’un disque et respectivement de diamétre 5, 7 et 11. Les deux derniéres lignes
présentent les résultats pour des filtres gaussiens, avec respectivement comme
parameétres (u = 0,0 = 0.8) de taille 5x5 et (u = 0,0 = 1.5) de taille 9x9.
Pour chaque filtre, la premiére colonne montre le résultat sur 'image originale, la
deuxiéme montre le résultat du calcul de la FFT aprés application d’une fonction lo-
garithmique, et la derniére colonne montre la réponse impulsionnelle du filtre utilisé.

Les filtres moyenneurs de la forme d’'un disque de diamétre 7 ou 9 ont des
fréquences de coupure trop basses et élimine trop d’information ce qui déna-
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(a)

FIGURE C.2 — Tableau de résultats des différents seuillages testés. La colonne (a)
donne le résultat sur I'image ultrason, la colonne (b) donne la FFT avec applica-
tion d’une fonction logarithmique du résultat, et la colonne (c¢) montre la réponse

impulsionnelle du filtre utilisé.
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ture le contour osseux. Concernant les filtres gaussiens, le premier filtre a une
fréquence de coupure trop haute (figure C.2.4b) et n’élimine pas assez le bruit
(figure C.2.4a). De méme pour le deuxiéme filtre gaussien méme si il est plus efficace
(figures C.2.5a et C.2.5b). Une solution serait d’augmenter l’écart-type du filtre
mais il faudrait aussi augmenter sa taille, et augmenter de maniére significative le
temps de calcul de la convolution.

Nous décidons donc d’utiliser le filtre passe bas de la forme d’un disque de
diameétre 5.
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Antérieure : Sur I'avant, ce qui est visible en vue coronale, page 6
Antéversion : Angle entre ’axe du col du fémur et ’axe transcondylien, page 6
Cotyle : Cavité sur le bassin dans laquelle s’insére la téte de fémur, page 6
Diaphyse : Partie centrale, plus fine, des os, page 6

Distale : Se dit de la partie la plus éloignée du tronc, page 6

EC : Erreur de Classification, page 48

EQM : Erreur Quadratique Moyenne, page 48

Latéral : Vers 'extérieur du tronc, page 6

Meédial : Vers 'intérieur du tronc, page 6

Patella : Os de l'articulation du genou (syn. : Rotule), page 6

Proximal : Se dit de la partie la plus proche du tronc, page 6

Canal centromedullaire : Partie centrale de la diaphyse d’un os, qui est poreuse
et moins dense., page 8

DMH : Distance Modifiée de Hausdorff, page 49
FFT : Transformée de Fourier (pour Fast Fourier Transform)., page 123
Fibula : Os de la jambe, associe au tibia (syn. : péroné), page 7

Genu valgum : Pathologie lorsque 'angle entre 1’axe mécanique et ’axe anato-
mique du tibia est en dessous de 180°., page 10

Genu varum : Pathologie lorsque 'angle entre ’axe mécanique et ’axe anato-
mique du tibia est au dessus de 180°., page 10

IMC : Indice de Masse Corporelle, page 46

IRM : Imagerie & Rayonnement magnétique, page 26
Postérieure : Vers 'arriére., page 8

PSNR : Peak Signal to Noise Ratio, page 67

SCOPCA : Notre méthode de Segmentation du Contour Osseux Par Contour Ac-
tif, page 55
SCOPCA-DF Notre méthode de Segmentation du Contour Osseux Par Contour

Actif, améliorée par un Descripteur de Forme, page 73

SCOPSEC-AC Notre méthode de Segmentation du Contour Osseux Par Sélection
et Elimination de Candidats avec une simulation d’Acquisition Compound,
page 77
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SCOPSEC-SA Notre méthode de Segmentation du Contour Osseux Par Sélec-
tion et Elimination de Candidats avec ajout d’un Score d’Appartenance des
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SCOPSEC Notre méthode de Segmentation du Contour Osseux Par Sélection et
Elimination de Candidats, page 77

SDK : Software Development Kit, page 47
TGC : Time Gain Control, page 45

TKA : pour Total Knee Arthroplasty, page 99
TTA : Tubérosité Tibiale Antérieure, page 8
US : UltraSonore (ou UltraSon), page 35

Valgus : Angle entre les axes anatomiques du femur et du tibia, en lateral., page 9
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