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L’UFR DES SCIENCES ET TECHNIQUES
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avec eux.



Je remercie l’ensemble des membres du jury qui ont accepté d’assister à ma soute-
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dant ces 3 années ! J’ai apprécié les moments à travailler les sujets TP avec toi et l’ensemble

de nos discussions quels que soient leur sujet ! J’ai réellement apprécié ton amitié.
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bonne humeur depuis son arrivée au sein de l’équipe.

Je voudrais également remercier l’ensemble des stagiaires qui ont eu le plaisir (ou le

malheur) de me supporter dans le bureau ! Je pense surtout à Emmanuelle Fontaine mais
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3.3 Conclusion sur l’ensemble de notre méthodologie . . . . . . . . . . . . . . . 98

4 Application clinique de NEMOSIS 99

4.1 Objectifs de l’application clinique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
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1.17 Exemple de champ de déformation global obtenu par l’algorithme des
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3.3 Évolution de l’erreur moyenne sur les données de validation en fonction du
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d’un point du patient 4 suivant les 4 dimensions . . . . . . . . . . . . . . . 95
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3.3 Écarts moyens (écarts-types) en mm obtenus lors des différents apprentissages 80
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4.3 Écarts moyens (écarts-types) en mm entre les points interpolés et tracés . . 106
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Avec le développement de techniques avancées de radiothérapie, la précision de l’éva-
luation des doses délivrées à un patient en radiothérapie externe constitue un défi majeur
tout comme l’amélioration balistique des traitements. Pour cela, considérer le mouvement
est devenu, lors de ces dernières années, un enjeu important dans le sens où l’amélioration
de sa connaissance induit une réduction des marges tumorales qui lui sont associées. En
outre, garantir un maximum de dose dans la tumeur tout en minimisant la dose reçue dans
les tissus sains permet, en plus de traiter plus efficacement, de réduire potentiellement les
risques de cancers radio-induits.

C’est dans cet objectif, que depuis une dizaine d’années, des méthodes de simulation
numériques du mouvement ont vu le jour. Généralement elles sont focalisées sur le mou-
vement respiratoire car il engendre les plus grandes déformations et les déplacements des
organes internes. De plus, du fait de la complexité de son mouvement (hystérésis, varia-
tion d’amplitude en fonction de la position et des lobes, etc.), sa simulation est complexe
et l’enjeu de sa connaissance d’un point de vue de la radiothérapie externe est important.

Ces méthodes peuvent se classer selon deux catégories : les méthodes d’“estimation” et
les méthodes de “simulation”. Alors que les estimateurs utilisent des connaissances obte-
nues a priori à l’aide d’une mesure du mouvement (actuellement seul le tomodensitomètre
4D permet cette mesure) pour déduire les déplacements, les simulateurs prédisent chaque
déplacement à l’aide d’un seul état initial. La dépendance des méthodes d’estimation au
scanner 4D (i.e. à la mesure) réduit fortement leur intérêt. En effet, quand bien même
leur précision moyenne est appréciable et varie de 3 à 4,5 mm selon les méthodes, elles ne
réduisent pas la dose patient dûe aux examens d’imagerie. Les méthodes de simulation
offrent des précisions sensiblement similaires mais généralement au détriment d’un temps
de calcul très important.

L’objectif de ces travaux est de proposer une nouvelle méthode de simulation du mou-
vement pulmonaire personnalisé au patient, dont l’un des critères est une indépendance
totale envers le scanner 4D dans son utilisation en routine clinique. En effet, le rôle du
physicien médical est d’améliorer la qualité des imageurs et des soins tout en tentant de
réduire au maximum les expositions aux rayonnements ionisants (principe ALARA), mais
également de justifier chaque exposition du patient. Le TDM 4D est la modalité d’ima-
gerie la plus irradiante et expose le patient à une dose 5 à 7 fois supérieure à un TDM
3D en respiration libre. Avoir une possibilité de connâıtre le mouvement des organes sans
avoir besoin de passer cet examen serait un gain appréciable pour le patient d’un point
de vue dosimétrique.

Un autre critère est la vélocité. En effet, la mise en place d’une simulation pouvant
calculer les déplacements en temps réel permet d’ouvrir tout un pan d’applications en rad-
tiothérapie externe, notamment dans les traitements asservis à la respiration à la fois pour
les traitements avec compensation robotique du mouvement (tracking) mais également
pour les traitements en gating. La connaissance précise de la position de la tumeur à
chaque instant permet dans tous les cas de réduire les marges tumorales : garantissant
alors une meilleure distribution de la dose au volume cible en limitant celui dans les tissus
sains environnants.
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Actuellement, les techniques privilégiées dans l’asservissement à la respiration sont
les techniques de gating qui consistent à traiter la tumeur uniquement dans une fenêtre
spatio-temporelle idéale pour l’irradiation. Cependant, elles nécessitent une participation
active du patient ou un entrâınement au préalable qui ne sont pas toujours applicables
selon l’état de santé du patient (incapacité à tenir une apnée). Le tracking permet d’irra-
dier en temps réel et sans interruption du faisceau la tumeur alors que le patient est en
respiration libre. De ce fait, un traitement en tracking est plus court en terme de durée
par séance qu’un traitement en gating. Ce dernier point est une donnée à ne pas négliger
dans le contexte actuel où le nombre de traitement en radiothérapie externe crôıt d’année
en année. Cependant, les techniques actuelles font appel à des marqueurs radio-opaques
internes pour suivre la tumeur en mouvement.

La mise en place d’une plate-forme de simulation du mouvement précise et en temps
réel permettrait dès lors de rendre plus systématique les traitements en tracking si celle-
ci limite l’emploi de tels marqueurs et surtout garantit la même précision de traitement
qu’un gating.

Pour répondre à ces objectifs, les différentes étapes de la réalisation de cette plate-
forme de simulation, appelée NEMOSIS (NEural NEtwork MOtion SImulation System),
seront présentés dans ce manuscrit. Pour cela nous verrons dans un premier chapitre un
état de l’art relatif à la fois aux techniques actuelles de traitement et la place que tient la
prise en compte du mouvement respiratoire. Puis, une description anatomique des pou-
mons et de leur mobilité sera effectuée afin de connâıtre précisément le type de mouvement
à simuler : caractéristiques, amplitudes et variations. Enfin dans une dernière section, nous
présenterons principalement les techniques de simulation et quelques méthodes d’estima-
tion.

Le deuxième chapitre est consacré au développement de la plate-forme de simulation.
En effet, nous avons choisi une méthode d’interpolation faisant appel aux réseaux de neu-
rones. Nous présenterons, dans un premier temps, les bases d’un réseau pour se familiariser
avec ce concept. Puis, nous décrirons notre jeu de données. Cette étape est primordiale
avant la configuration du réseau de neurones car le paramétrage dépend du phénomène
à simuler qui est, dans notre cas, déterminé par le jeu de données. Pour finir ce chapitre,
nous préciserons alors la configuration du réseau ainsi qu’une méthode de prétraitement
des données pour améliorer la qualité future de notre simulation.

Le chapitre 3 constituera les résultats préliminaires de notre plate-forme. Nous dé-
taillerons le gain apporté par notre méthode de traitement avant de débuter la validation
de notre plate-forme. Cette validation sera décomposée selon 3 critères : le temps de
simulation, la comparaison de NEMOSIS avec une interpolation linéaire, puis avec un
estimateur du mouvement.

Le dernier chapitre se présente comme un exemple de future application clinique. Les
premiers résultats concernant des patients inconnus de notre plate-forme seront détaillés.
Pour évaluer la performance de NEMOSIS, nous nous intéresserons notamment au suivi
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des contours tumoraux. Suite à cette analyse, une première évolution de la plate-forme
sera exposée avant de proposer dans la conclusion de ce mémoire les futurs axes de travail :
amélioration de l’efficacité, exécution en temps réel et synchronisation avec la respiration
du patient.





Chapitre 1

Techniques associées à l’amélioration
de la radiothérapie externe du
cancer pulmonaire : état de l’art
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Il existe plusieurs techniques pour traiter une tumeur : la chirurgie, la chimiothérapie,
la radiothérapie interne (ou vectorisée) et la radiothérapie externe. Généralement pour
soigner totalement un patient, plusieurs techniques sont utilisées. Dans le cadre de la ra-
diothérapie externe, l’ensemble des experts est confronté à un problème supplémentaire
lorsque la tumeur est située dans la zone thoracique ou abdominale : les mouvements,
à la fois respiratoire et cardiaque. Ces mouvements sont pris en compte par une exten-
sion des marges tumorales (détaillées dans la section 1.1) déjà effectuées. Celles-ci sont
soit déterminées par analyse du mouvement à l’aide d’un imageur, soit déterminées de
manières empiriques lorsque l’établissement ne dispose pas des moyens techniques pour
mesurer le déplacement. La mise en place d’une simulation pulmonaire est une solu-
tion pérenne et à moindres coûts pour la mise en place de protocoles tenant compte des
déplacements tumoraux.

Ce premier chapitre a pour but d’établir le bilan des techniques existantes de traite-
ment en radiothérapie externe utilisées couramment en routine clinique, en mettant en
avant la nécessité d’améliorer la connaissance du mouvement dans le cadre de cancers
pulmonaires tout en diminuant la contrainte au patient. Nous détaillerons ensuite les
poumons afin de comprendre les difficultés qu’implique la simulation de ces organes avant
de décrire les méthodes de simulation existantes à ce jour.

1.1 Techniques actuelles de la radiothérapie externe

Avant de décrire les différentes techniques, la notion de marge tumorale doit être
définie. Le rapport 62 de l’ICRU (International Commission on Radiation Units and
measurements) de 1999 [ICRU99] détermine principalement :
• le GTV (Gross Tumor Volume), le volume macroscopique de la tumeur visible sur

l’imagerie ;
• le CTV (Clinical Target Volume), le volume cible clinique qui correspond au GTV

plus les extensions microscopiques ;
• l’ITV (Internal Target Volume), le volume cible interne. Il comprend le CTV auquel

on a ajouté une marge liée au mouvement interne des organes comme par exemple
la respiration ou la pulsation cardiaque ;
• le PTV (Planning Target Volume), le volume cible planifié. Il s’agit de l’ITV plus

les erreurs de positionnement de patient au fil des séances de traitement. Il inclut
également d’éventuels mouvements du patient ;
• le volume traité : il se définit comme la zone recevant la dose calculée pour le

traitement du PTV ;
• le volume irradié, qui reçoit une dose jugée importante selon la radiosensibilité des

tissus sains.
La Figure 1.1 illustre schématiquement l’ensemble des volumes considérés.

Dans l’ensemble de cette thèse nous utiliserons le terme de “phase” respiratoire. Ce
terme exprimé en pourcentage désigne dans un contexte de respiration libre un instant de
la respiration : la phase 0% est identifiée à l’inspiration maximale (ou de crête), la phase
50% à l’expiration maximale. La Figure 1.2 explicite une réprésentation schématique d’un
spirogramme (signal respiratoire) avec l’ensemble des notions liées aux différents volumes
d’air présents dans les poumons.
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Figure 1.1 – Volumes cibles énoncés dans le rapport 62 de l’ICRU

VC : volume courant

VRI : volume de réserve inspiratoire

VRE : volume de réserve expiratoire

VR : volume résiduel

CPT : capacité pulmonaire totale

CV : capacité vitale

CRF : capacité résiduelle fonctionnelle

Figure 1.2 – Schéma d’un spirogramme

1.1.1 Techniques de traitement

Les techniques utilisées au sein des établissements dépendent principalement du pla-
teau technique disponible. Néanmoins, en fonction des patients et de leur état de santé, cer-
taines techniques sont privilégiées par rapport à d’autres. La différence entre les techniques
provient surtout des images sur lesquelles la planification du traitement est élaborée. Nous
n’évoquerons pas ici les techniques de conformation à la tumeur, nous aborderons princi-
palement les techniques de radiothérapie avec asservissement respiratoire.

1.1.1.1 Radiothérapie conventionnelle (statique)

La radiothérapie conventionnelle correspond à la radiothérapie sans utilisation de
systèmes d’asservissement à la respiration, il s’agit encore de la technique la plus uti-
lisée aujourd’hui car elle ne requiert pas de modalité spécifique supplémentaire. C’est
également la technique à la fois la moins précise et parmi les plus irradiantes pour les
tissus sains.
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Son principe repose sur l’établissement de la planification de traitement à partir d’un
scanner 3D acquis en respiration libre. Comme nous le verrons dans la section 1.1.1.2, un
scanner 4D est “artefacté” même en discrétisant le mouvement en 10 phases. Un scan-
ner 3D en respiration libre présente des biais encore plus importants et ne donne qu’une
position approximative de la tumeur à un instant donné qui de plus n’est pas connu. Le
passage du CTV au PTV s’effectue alors par l’ajout de marges empiriques.

La radiothérapie s’effectue ensuite en respiration libre : les volumes cibles sont fixes
ce qui implique qu’une importante zone saine autour de la tumeur est exposée à la même
dose que la tumeur.

1.1.1.2 Radiothérapie asservie à la respiration

Nous avons vu que les mouvements d’organe induisaient l’introduction d’un contour
tumoral : l’ITV. Celui-ci contient donc l’ensemble des positions à tous les instants de la
tumeur, ce qui signifie qu’à chaque instant une quantité non négligeable de tissus sains
est irradiée. La radiothérapie asservie à la respiration (RAR) a pour principe de réduire
l’exposition de ces tissus sains en s’affranchissant des mouvements respiratoires. Deux
types de solutions se distinguent :
• les systèmes spirométriques et
• les systèmes d’asservissement en respiration libre.

Les systèmes spirométriques

Le principe d’un spiromètre est de mesurer en temps réel les échanges d’air (flux)
entre les poumons et l’atmosphère. En effet, comme nous le verrons dans la section 1.2,
il existe une relation entre le flux d’air et le volume pulmonaire et donc le mouvement
du poumon. À partir de cette connaissance, une zone de “blocage” respiratoire est définie
avec le patient : les systèmes spirométriques sont des techniques de blocage respiratoire,
il faut donc que le patient puisse tenir une apnée allant de 15 à 30 secondes. Ce temps
correspond à la fois au temps d’acquisition d’un scanner 3D et au temps d’exposition aux
faisceaux lors d’un traitement en gating.

Parmi les systèmes spirométriques, il existe deux techniques. Elles diffèrent uniquement
au niveau de l’action du patient :
• le blocage volontaire (actif), généralement le blocage est effectué en DIBH (Deep

Inspiration Breath Hold), c’est-à-dire en inspiration profonde et
• le blocage involontaire (passif) : son principe repose sur le blocage automatique

d’une valve à un instant choisi en collaboration avec le patient.

Pour un état de l’art plus complet sur les systèmes spirométriques, le lecteur pourra
se référer aux travaux de thèse de [Lor07, Mas08]. L’objectif ici est de présenter principa-
lement les techniques de traitement en respiration libre. En effet, comme nous le verrons
par la suite, ces techniques offrent une précision moindre du fait d’une mauvaise connais-
sance du mouvement respiratoire et présentent un intérêt à ne pas négliger à la fois pour
le patient ou pour la routine clinique : un temps de traitement plus court. De plus, elles
ne suggèrent pas la capacité du patient à tenir une apnée. Cependant, hormis ces points,
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les techniques de blocage offrent déjà une bonne précision associée à une bonne repro-
ductibilité du blocage. En plus de cette précision, l’acquisition TDM 3D sur laquelle la
planification de traitement s’appuie est également de meilleure qualité étant donné que
le patient est en inspiration bloquée lors de son acquisition [Won99, Ros00]. En règle
générale, les techniques de blocage sont privilégiées en routine clinique dans la mesure du
possible. Tandis que les traitements en asservissement respiratoire libre sont utilisés pour
les patients ne pouvant assurer une apnée.

Système RPM (Real-time Position Management)

Alors que les systèmes précédents mesurent les flux d’air, le système RPM enregistre
le mouvement thoracique. Pour cela, un bôıtier muni de deux réflecteurs est fixé sur le
patient entre le sternum et le nombril [Min00]. Les déplacements du bôıtier, uniquement
sur l’axe Antéro-Postérieur (AP), sont alors enregistrés par une caméra infrarouge. Les
phases respiratoires sont ensuite calculées en fonction de l’amplitude du signal.

Le signal RPM peut être utilisé pour l’acquisition d’un scanner 4D (voir section 1.1.1.2)
mais également en traitement par gating. Pour ce dernier, une fenêtre d’amplitude est
sélectionnée, généralement en fin d’expiration car les gradients de mouvement y sont les
plus faibles et les positions plus reproductibles qu’à l’inspiration [Mag01].

Le système RPM de la société Varian est utilisé au CHRU de Besançon pour la syn-
chronisation avec le scanner 4D (voir section 1.1.1.2). Étant donné que la quasi-totalité de
cette thèse repose sur des données provenant de ce centre, une description plus détaillée de
l’acquisition du signal est nécessaire. L’ensemble des informations qui suivent sont issues
du manuel utilisateur émis par Varian [Var04].

De nombreuses données sont enregistrées en même temps que l’amplitude du bôıtier.
Ainsi, nous pouvons noter :
• le temps total de l’acquisition (en secondes) ;
• la fréquence d’échantillonnage : au CHRU, celle-ci est de 25 Hz (25 échantillons par

seconde) ;
• l’échelle des unités de l’amplitude acquise (dans notre cas, celle-ci est de 10, ce qui

signifie que les positions sont exprimées en centimètres ;
• la position à chaque instant du bôıtier, exprimée dans une référence arbitraire ;
• la phase exprimée en radians : la conversion en pourcentage de la respiration est

assurée par la formule :

Phase(%) =
Phase(rad)

2π
× 100 (1.1)

• le temps de chaque échantillon (en millisecondes) ;
• un marqueur (ValidFlag) : s’il est égal à 0 alors le signal acquis est valide et

périodique, s’il est négatif alors le signal est soit perdu, soit non-périodique ;
• un booléen TTLin qui stipule si le scanner est en phase d’acquisition (tube RX

allumé) ou non ;
• un marqueur repérant les phases les plus proches des extrémités : lorsque la phase

est la plus proche de 0, le marqueur prend la valeur Z et lorsqu’elle est la plus
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proche de π, la valeur est P , sinon aucune valeur n’est stipulée et
• un booléen TTLout inverse de TTLin.

La Figure 1.3 montre un exemple de signal RPM réel acquis. Elle présente les varia-
tions d’amplitude du bôıtier en fonction du temps et la synchronisation avec l’acquisition
du scanner 4D. Le signal RPM en vert symbolise les instants où le marqueur ValidFlag
est négatif. Enfin les points tracés sur la courbe successivement aux phases 50% et 0% si-
gnalées sur le fichier RPM. Cet exemple a pour but d’expliquer l’origine de divers artefacts
qui seront présentés et traités dans la section suivante sur le scanner 4D.

Le scanner 4D

L’ajout de la 4ème dimension dans une acquisition TDM est une option de la modalité
3D. Le principe de l’acquisition 4D repose sur la synchronisation du signal respiratoire (ac-
quis par un système spirométrique [Low03] ou RPM [Rie05]) avec l’acquisition des images.

Pour expliquer en détail le principe de fonctionnement de cette modalité, nous dé-
taillerons le manuel d’utilisation du Lightspeed 16-slice scanner (GE Medical systems,
Waukesha, Wisconsin) [GEMS04] utilisé au CHRU de Besançon. Pour cela, quelques
notions doivent être définies :
• Tb, la période respiratoire du patient ;
• Tr, le temps de rotation du tube RX : celui-ci est configurable de 0,5 à 1 seconde ;
• Tt, le temps total d’acquisition en mode ciné, il est égal à :

Tt = Tb + Tr (1.2)

L’ajout de Tr permet d’assurer une couverture complète du cycle respiratoire ;
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Figure 1.3 – Signal RPM obtenu après acquisition sur un scanner 4D



14 Chapitre 1 : Techniques d’amélioration de la RTE du cancer pulmonaire

• Ti, le temps ciné : il correspond au délai entre deux images acquises pour une même
coupe, il est égal à :

Ti = Tb/np (1.3)

où np est le nombre d’échantillons de phase décrivant un cycle respiratoire complet
(généralement np = 10).

Cette dernière notion est importante car elle signifie que le nombre d’images définissant
le mouvement pour une coupe est indépendant du temps de rotation Tr et du temps total
d’acquisition Tt pour un Tb fixé. Ainsi, il est possible de discrétiser plus précisément
le mouvement pour un même temps d’acquisition. Pour rappel, une image peut être
reconstruite à partir de l’ensemble de ses projections qui peuvent former, lorsqu’elles sont
concaténées, un sinogramme. Cela signifie donc que tous les Ti un nouveau sinogramme
est initié. Par conséquent si Ti > Tr, chaque image consécutive contiendra une information
commune en termes de projections avec l’image précédente. La proportion de projections
communes (PPC) peut être quantifiée selon la relation (1.4) :

PPC (%) =
Tr − Ti
Tr

(1.4)

L’acquisition du patient finie, le tri est effectué par la station “Advantage4D” (General
Electric) en fonction du nombre de phases choisi (i.e. np). À chaque image est associée une
phase à l’aide du signal respiratoire (dans notre cas, le signal RPM) : elle est déterminée
à partir de la balise TTLout (voir section 1.1.1.2) et de Ti – la phase correspond donc
au début de l’enregistrement des projections pour une image. Du fait de l’irrégularité
du signal respiratoire (voir Figure 1.3), il peut manquer des images à certaines phases.
Pour éviter les images manquantes lors de la reconstruction d’un scanner 3D à une phase
donnée, il existe une tolérance au niveau des phases des coupes. Ainsi, dans l’en-tête
de l’image DICOM apparâıt l’intervalle en phase sur l’ensemble des coupes constituant
l’image 3D. Pour exemple, si la phase 0% est construite à partir d’images définies entre
les phases 93% et 5%, la tolérance est alors de 12%. La Figure 1.4 résume le principe
d’acquisition de la modalité.

Cette tolérance est à l’origine des artefacts cinétiques présents sur les scans 3D (voir
Figure 1.5). En effet, lorsqu’elle est trop élevée, certains tissus peuvent être visualisés
deux fois, soit à deux positions différentes. Une étude effectuée par T. Yamamoto et al.
[Yam08] sur une analyse de 50 TDM 4D a démontré la présence d’artefacts cinétiques aux
environs du diaphragme ou du cœur sur 90% des images. La conséquence sur la mesure
de la tumeur a été également identifié : dans [Sar10], J. Sarker et al. ont corrélé des va-
riations dans le volume pulmonaire en fonction de l’irrégularité du signal respiratoire lors
de l’acquisition 4D. En outre, pour plusieurs inspirations maximales, ils ont mesuré, pour
une position moyenne du centre de masse d’une tumeur, un écart-type de 1 cm d’erreur
pour une différence de 59,7% en termes de volume pulmonaire. Par ailleurs, l’erreur est
d’autant plus prononcée que la tumeur est de faibles dimensions.

En plus des artefacts cinétiques, le temps de rotation Tr du tube RX est également
l’origine d’un autre artefact : le flou cinétique. Alors que les artefacts cinétiques sont
définis dans la direction supéro-inférieur (du fait de l’acquisition séquentielle des coupes),
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Figure 1.4 – Le scanner 4D : principe de construction des images 3D (ici de la phase
0%) d’un patient en fonction d’un signal respiratoire

Figure 1.5 – Exemple d’artefact cinétique, visible dans ce cas principalement au niveau
du diaphragme

les flous cinétiques sont caractérisés dans le plan axial (i.e. dans une coupe). Ils corres-
pondent au mouvement effectué pendant Tr. Ainsi, plus Tr est court, moins les images
seront sujettes aux flous cinétiques, au détriment du contraste. La Figure 1.6 illustre un
exemple de flou cinétique sur une coupe. Comme nous pouvons le constater, l’ensemble des
structures anatomiques est mal défini : les contours des poumons sont présents deux fois
sur certaines zones, tout comme les organes du médiastin, les bronches ou les tissus denses
des poumons telles les artères. Cet artefact n’est pas négligeable. En effet, G.F. Persson et
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al. [Per10] notent, en plus des artefacts cinétiques, l’influence des flous cinétiques sur des
tracés de GTV : ces derniers produisant alors un effet de volume partiel sur la tumeur.
La somme de ces deux effets induit des différences de volumes GTV allant jusqu’à 90%.

Figure 1.6 – Exemple de flou cinétique

Néanmoins, des travaux récents ont montré, surtout dans le contexte des artefacts
cinétiques, qu’il était possible de réduire ces biais. J. Ehrhardt et al. [Ehr07] proposent
une méthode basée sur les flux optiques pour l’amélioration de la reconstruction 4D des
images. Pour cela, ils déterminent un champ de vecteurs à partir de deux scans proches
de la phase souhaitée en utilisant un algorithme de recalage non-linéaire. Ce champ de
vecteurs est ensuite utilisé lors de la reconstruction des images en interpolant les données
à chaque phase exacte souhaitée. R. Zeng [Zen08] propose une nouvelle méthode de tri
de données 4D : celle-ci, au lieu d’être basée sur le signal respiratoire, est une méthode
itérative analysant le mouvement anatomique interne. Pour ce faire, leur algorithme étudie
les variations de volume des organes thoraciques pour ordonner les images. Sur 5 données
patient testées, 3 ont fourni des images similaires à celles proposées par la confrontation
avec le signal respiratoire, les 2 autres ont présenté moins d’artefacts. D’autres travaux
ont suivi cette voie pour améliorer le classement [Joh11].

Cette liste de travaux permet de mettre en avant le fait que quelle que soit la méthode
utilisée, elle est toujours dépendante de la qualité des images (niveaux d’artefacts) et de
la reproductibilité de la respiration du patient lors de l’acquisition. Comme nous l’avons
vu à travers la Figure 1.3, cette reproductibilité est difficile : le niveau de stress du patient
n’est pas une donnée quantifiable, ni contrôlable.

1.1.1.3 Compensation robotique du mouvement (tracking)

Le principe de la compensation robotique du mouvement est d’irradier en continue
la tumeur en suivant son déplacement alors que le patient respire librement. Il s’agit
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de la technique la plus récente car seules les nouvelles technologies la permettent. Il
existe, dans la littérature, des techniques nommées Real-Time Tumor-Tracking Radiothe-
rapy [Shi00, Kat08, Met09] qui consistent à suivre des marqueurs radio-opaques implantés
autour de la tumeur afin de l’irradier toujours à la même position. Comme la tumeur est
traitée systématiquement, avec le faisceau qui est coupé le reste du temps, il s’agit donc
de techniques de gating et non de tracking comme l’indique la dénomination.

Deux technologies se distinguent dans le tracking :
• l’arc thérapie dont la capacité de tracking fait l’objet d’études récentes [Chi11] et
• le Cyberknife.

Le Cyberknife [Kuo03] est un accélérateur linéaire monté sur un bras robotisé disposant
de 6 degrés de liberté. À partir de marqueurs radio-opaques internes implanté dans la tu-
meur, il est capable de se repositionner en temps réel en fonction du mouvement du patient
à partir de deux systèmes RX orthogonaux placés dans la salle de traitement. La précision
de son repositionnement conjuguée à la précision de son faisceau ont fait de cet appareil
un outil aussi bien de radiochirurgie stéréotaxique [Adl02, Kaw07, Why10, Mua11] que
de radiothérapie [Bon07, Han07, Cas08, VVZ09].

L’ajout au Cyberknife du système Synchrony [Sch04] permet de suivre dynamiquement
une tumeur mobile. L’idée générale de ce système est d’établir la trajectoire du mouvement
en temps réel à partir du modèle respiratoire du patient. Pour ce faire, le patient porte une
veste avec marqueurs. Les mouvements respiratoires externes sont ensuite corrélés avec
la position interne de la tumeur repérée à l’aide des traceurs radio-opaques (en or). Lors
du traitement, le Cyberknife suit alors le mouvement de la tumeur basé sur le modèle de
corrélation du patient qui est mis à jour pendant le traitement à chaque nouvelle image
RX acquise. Des études ont montré la performance de ce système [Ozh08, Wu09, Alk11]
principalement dans le traitement de tumeurs pulmonaires.

Toutes ces techniques sont encore en cours de validation et/où nécessitent l’emploi
de marqueur interne au patient. Elles sont par conséquent très contraignantes pour le
patient. Néanmoins la précision qu’apportent ces techniques fait que le tracking est une
voie à privilégier lorsque le blocage respiratoire n’est pas envisageable pour le patient, ou
même pour réduire la durée de traitement par patient. En effet, les traitements en gating,
qui irradient uniquement à certains instants, sont longs alors que le tracking permet une
exposition aux faisceaux de manière continue.

1.2 Les poumons

Cette section permet de décrire les poumons en tant qu’organe mais également l’en-
semble des acteurs mis en jeu lors de sa déformation pendant la respiration. Elle permet
également de comprendre les enjeux qu’entrâıne la connaissance du mouvement pulmo-
naire. Enfin, quand bien même l’ensemble de notre étude est effectuée sans aucun a priori,
il est important de détailler le phénomène afin de justifier les choix que nous avons opéré
et de vérifier, entre autres, la validité de notre plate-forme et la pertinence de sa simula-
tion. La majeure partie de la description anatomique et des mouvements respiratoires a
été écrite à l’aide de l’ouvrage de E.N. Marieb [Mar05].
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1.2.1 Description anatomique

Figure 1.7 – Représentation schématique des poumons et de leur environnement (les
muscles apparaissent en rouge) [Mar05]

Comme le montre la Figure 1.7, les poumons sont inclus dans la cage thoracique et
sont séparés par le médiastin (région centrale du thorax contenant le cœur, la trachée,
l’œsophage et une partie des bronches) auxquels ils sont reliés par la trachée. Les pou-
mons gauche et droit sont asymétriques : le gauche a un volume inférieur du fait de la
présence du médiastin. Ils se composent respectivement de 2 et 3 lobes : le poumon gauche
est composé d’un lobe supérieur et inférieur alors que le poumon droit est composé d’un
lobe supérieur, moyen et inférieur. La séparation entre chaque lobe est appelé scissure. La
carène (carina sur la Figure 1.7), qui correspond à la séparation de la trachée en bronches
principales, est également illustrée.

Figure 1.8 – Zoom d’une partie des poumons juxtaposant la cage thoracique [Mar05]

Plus précisément, un poumon se présente comme un sac élastique et spongieux entouré
par un autre sac membraneux : la plèvre. Le feuillet viscéral de la plèvre est solidaire de
la surface externe du sac pulmonaire, tandis que le feuillet pariétal est solidaire de la
paroi thoracique. La Figure 1.8 est un grossissement d’une partie de poumon proche de
la cage thoracique. Elle permet à la fois de remarquer les différents acteurs, autres que
le diaphragme, mis en jeu lors du phénomène respiratoire et de détailler les différents
feuillets de la plèvre. Comme nous pouvons le voir à travers la Figure 1.8, il existe entre
les feuillets, une zone “vide” où règne une pression inférieure à la pression atmosphérique
(dite dépression intrapleurale) : il s’agit de la cavité pleurale. La différence de pression
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qui existe entre les surfaces internes (pression atmosphérique) et externes (dépression in-
trapleurale) du poumon suffit à le distendre et à amener le feuillet viscéral de la plèvre
au contact du feuillet pariétal.

La pression intrapleurale n’est pas immuable et varie en fonction du mouvement tho-
racique. Ainsi, grâce à l’élasticité pulmonaire et à l’adhésion des feuillets pleuraux, la
dépression intrapleurale solidarise le poumon et la cage thoracique : toute modification
du volume thoracique entrâıne une modification dans le même sens du volume pulmonaire.
Les poumons sont donc des organes passifs : leurs déformations sont une conséquence de
l’action de plusieurs muscles entrâınant un mouvement des plèvres. Les Figures 1.7 et 1.8
présentent les muscles mis en jeu. Sur la Figure 1.7, ceux-ci apparaissent en rouge. Nous
pouvons distinguer le diaphragme mais également les muscles intercostaux repris plus en
détails sur la Figure 1.8.

1.2.2 Les mouvements respiratoires

La ventilation pulmonaire est un processus mécanique qui repose sur des variations de
volume se produisant dans la cavité thoracique. Il est important de rappeler que pour un
gaz, les variations de volume engendrent des variations de pression et que les variations
de pression provoquent l’écoulement des gaz jusqu’à leur égalisation. La relation entre la
pression et le volume d’un gaz est exprimée par la loi de Boyle-Mariotte : à température
constante, la pression d’un gaz est inversement proportionnelle à son volume, c’est-à-dire

P1 · V1 = P2 · V2 (1.5)

où P et V désignent respectivement la pression du gaz et son volume pour deux conditions
(1 et 2) différentes. Cette expression est valide quelles que soient les unités à partir du
moment où chaque paramètre est exprimé dans la même unité dans les deux conditions.
Cette relation (1.5) est à l’origine de la respiration.

1.2.2.1 L’inspiration

Ainsi, pour provoquer la ventilation pulmonaire, des muscles sont contractés (voir
Figure 1.9). L’inspiration (dans le cas d’une respiration libre) est le résultat de l’action
du diaphragme et des muscles intercostaux externes :
• en se contractant, le diaphragme s’abaisse et s’aplatit ce qui induit une augmentation

de la hauteur de la cavité thoracique. Il s’agit du muscle le plus influent dans la
modification du volume thoracique lors de l’inspiration ;
• la contraction des muscles intercostaux externes élève la cage thoracique et pousse

le sternum vers le haut. Comme les côtes sont incurvées vers l’avant et le bas, les
dimensions les plus grandes – en termes de largeur et de profondeur – de la cage tho-
racique sont normalement celles qui sont dirigées dans un plan oblique descendant.
Cependant, lorsque les côtes s’élèvent et se rapprochent, elles font aussi saillie vers
l’extérieur, ce qui augmente le diamètre du thorax tant en largeur qu’en profondeur.

Même si les dimensions du thorax n’augmentent que de quelques millimètres dans
chaque plan, cela suffit à accrôıtre le volume de la cavité thoracique d’environ 500 ml.
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Variations de la profondeur Variations de la largeur
et de la hauteur

Inspiration

Expiration

Figure 1.9 – Variations du volume thoracique pendant l’inspiration et l’expiration
[Mar05]

L’augmentation des dimensions du thorax durant l’inspiration étire les poumons et en-
trâıne un accroissement du volume pulmonaire. De ce fait, la pression pulmonaire est alors
inférieure à la pression atmosphérique, l’air s’écoule donc dans les poumons dans le sens
du gradient de pression jusqu’à égalisation des pressions.

Dans le cas des inspirations forcées, l’action des muscles décrit auparavant augmente
encore la capacité du thorax. À cela s’ajoutent d’autres muscles dont les scalènes. Néan-
moins, comme notre étude est basée principalement sur des acquisitions en respiration
libre, nous ne détaillerons pas les acteurs de la respiration forcée.

1.2.2.2 L’expiration

L’expiration libre est un processus passif qui repose plus sur l’élasticité naturelle des
poumons que sur la contraction musculaire (voir Figure 1.9). À mesure que les muscles ins-
piratoires se relâchent et retrouvent leur longueur de repos, la cage thoracique s’abaisse et
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les poumons se rétractent. Par conséquent, le volume thoracique et le volume pulmonaire
diminuent. La pression pulmonaire devient alors supérieure à la pression atmosphérique,
le gradient de pression force alors les gaz à s’écouler hors des poumons.

1.2.2.3 L’hystéresis de la respiration

Pour comprendre le comportement hystérétique du mouvement pulmonaire, il faut
définir la nature des échanges gazeux effectués dans les poumons. Pour cela, deux lois des
gaz sont nécessaires :

• la loi des pressions partielles de Dalton : la pression totale exercée par un mélange de
gaz est égal à la somme des pressions exercées par chacun des gaz constituants. En
outre, la pression partielle exercée par chaque gaz est directement proportionnelle
au pourcentage du gaz dans le mélange ;
• la loi de Henry : quand un mélange de gaz est en contact avec un liquide, chaque gaz

se dissout dans le liquide en proportion de sa pression partielle. Au point d’équilibre,
les pressions partielles des gaz sont les mêmes dans les deux phases. Il s’agit de la
loi qui régie les échanges gazeux dans les poumons.

Le volume d’un gaz qui se dissout dans un liquide à une pression partielle donnée
dépend aussi de la solubilité du gaz dans le liquide et de la température du liquide. Les
gaz de l’air ont des solubilités dans l’eau (ou dans le plasma) très différentes. Le gaz car-
bonique est le plus soluble, l’oxygène est peu soluble (20 fois moins que le gaz carbonique)
et l’azote est pratiquement insoluble. L’augmentation de la température d’un liquide a
pour effet de diminuer la solubilité des gaz.

De ce fait, selon les lois énoncées, la composition des gaz lors de l’inspiration et de
l’expiration est différente. Elle se différencie principalement au niveau du dioxygène (O2)
et de la vapeur d’eau (H2O). Les proportions varient en fonction des conditions de vie, il
est donc difficile de fixer des valeurs même moyennes. Pour l’exemple, nous utiliserons les
proportions proposées dans [Mar05]. La Table 1.1 résume les principaux composants de
l’air inspiré et expiré, leurs pourcentages approximatifs ainsi que leurs pressions partielles
exprimées en millimètre de mercure (760 mm Hg = 105 Pa = 1 atm)

D’après la Table 1.1, nous pouvons constater qu’une partie du dioxygène est remplacée
par du dioxyde de carbone. En effet, le rôle principal de la respiration est la purification

Air inspiré Air expiré
Gaz Pourcentage Pression partielle Pourcentage Pression partielle

approximatif (mm Hg) approximatif (mm Hg)
N2 78,6 597 74,9 569
O2 20,9 159 13,7 104

CO2 0,04 0,3 5,2 40
H2O 0,46 3,7 6,2 47

Table 1.1 – Comparaison des pressions partielles et des pourcentages approximatifs des
gaz inpirés et expirés



22 Chapitre 1 : Techniques d’amélioration de la RTE du cancer pulmonaire

en CO2 et l’oxygénation du sang. L’humidification de l’air qui s’effectue dans les zones de
conduction et son effet de dilution sur l’O2 et le N2 explique également leurs variations.
Enfin, bien que l’air inspiré soit d’environ 500 ml, le volume d’air contenu dans les pou-
mons est bien supérieur, l’air expiré correspond donc au mélange de l’air inspiré plus l’air
déjà présent : seul le septième de l’air pulmonaire est renouvelé à chaque inspiration libre.

À cela s’ajoute également une différence en termes de température. En effet, la tem-
pérature du gaz expiré est généralement plus élevée que la température de l’air ambiant.
En moyenne la température de l’air expiré est entre 32 et 33̊ C, mais elle varie en fonction
de la température de l’air inspiré initialement [Hop81].

Ces variations de composition et de température en plus de la nature élastique des
poumons créent une hystérésis dans le mouvement pulmonaire. La pression étant tou-
jours égale à la pression atmosphérique, le volume pulmonaire lors de l’inspiration varie
différemment par rapport à celui de l’expiration [Tid99, Wol06, Wol08] : il n’existe pas de
symétrie entre l’inspiration et l’expiration. Ce comportement hystérétique a été également
reporté sur des tumeurs [Sep02, Low05, Wu08].

1.2.3 Mouvements pulmonaires

Un bilan des mouvements a été effectué dans la thèse de L. Simon [Sim06] sur une
rétrospective d’études s’étalant de 1954 à 2005, nous allons les répertorier en trois caté-
gories :

• l’amplitude du diaphragme : selon les études les plus récentes, lors de la respiration
libre elle varie de 10 à 35 mm dans le sens crânio-caudal (ou SI pour Supéro-Inférieur)
selon les patients. Il s’agit de la direction la plus aisée à évaluer car, bien que
le mouvement dans les autres direction existe, une seule étude effectuée sur deux
patients a été menée [Wag03] et présente un mouvement plus important selon l’axe
AP par rapport aux axes SI et GD. Les moyennes mesurées sont respectivement
34,2 mm (±17,29), 21,3 mm (±12,5) et 5,6 mm (±6,1) ;
• le mouvement des lobes : peu d’études ont été réalisées étant donnée la difficulté de

mesurer un tel mouvement. Comme pour le diaphragme, seules les données suivant
la direction SI existent, les déplacements dans les autres directions sont jugés limités
(mais pas nuls) : pour les lobes supérieurs, un déplacement moyen de 8 mm a été
obtenu, pour le lobe moyen 7 mm [Mur02] et pour les lobes inférieurs 10 mm [Ros90] ;
• le mouvement des tumeurs : de nombreuses études [Sim06] ont été effectuées sans

pour autant définir une règle générale sur les déplacements des tumeurs. Cependant,
tel le mouvement pulmonaire, la direction principale du déplacement est également
SI surtout pour les tumeurs proches du diaphragme. Une étude récente [Red09] a
été réalisée sur les GTV de 20 patients à partir de scanners 4D en notant à la fois
le type de tumeur, le grade (l’état d’avancement) et sa localisation (en fonction des
lobes), les mouvements maximum ont été respectivement dans la direction SI, AP
(Antéro-Postérieur), GD (Gauche-Droite) : 1,86 mm, 0,82 mm et 0,71 mm. H.H.
Liu et al. [Liu07] ont également procédé à l’analyse du mouvement tumoral et ont
déduit qu’il était dépendant à la fois du mouvement du diaphragme, de la taille
du GTV, du grade de la tumeur et de sa position suivant la direction SI dans les
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poumons. 95% des 166 tumeurs mesurées ont un déplacement inférieur à 1,34 cm,
0,59 cm et 0,4 cm suivant SI, AP et GD. D’autres recherches [Let05, Wei07, Mic08]
ont été effectuées rapportant des résultats similaires.

L’étalement de ces analyses dans le temps suffit à pondérer ces chiffres, néanmoins,
elles permettent déjà de voir que le mouvement pulmonaire est un phénomène complexe
sans même considérer de tumeur car les mouvements sont différents (en termes d’am-
plitude et de sens) en fonction de la localisation dans les poumons. Des études sur le
mouvement de vaisseaux sanguins présents dans les poumons menées à la fois sur des
patients volontaires sains ont abouti à la même corrélation avec la direction SI [Koc04].

En ce qui concerne la carène, Giraud et al. [Gir03] ont également montré qu’elle était
mobile et se déplaçait en moyenne de 3 mm suivant la direction GD et 5 mm selon
SI. Une étude plus récente [VDW08] recense un déplacement respectivement de 4,8 mm
(± 1,8 mm), 1,8 mm (± 1,2 mm) et 1,4 mm (± 0,7 mm) selon les axes SI, AP et GD.

1.3 Simulation du mouvement pulmonaire

La simulation du mouvement pulmonaire est un enjeu important dans l’avenir des
traitements des tumeurs pulmonaires. En effet, la connaissance du mouvement permet
d’améliorer la précision des traitements par la réduction des marges tumorales (ITV et
PTV). Deux directions semblent être prises : la simulation et l’estimation du mouvement.
La simulation consiste principalement à prédire les autres états en fonction du temps à
partir d’un état initial, alors que l’estimation consiste à insérer des connaissances a priori
sur un modèle mathématique – connaissances apportées généralement par la mesure même
du mouvement – mais l’apport du modèle permet de réduire les artefacts ou de corriger
d’éventuels biais.

Dans les travaux présentés au sein de cette thèse, notre but est de développer une
simulation, nous nous concentrerons donc principalement sur les méthodes de simulations.
Néanmoins, pour sensibiliser le lecteur aux techniques d’estimation, nous détaillerons une
méthode pour appréhender les différences.

1.3.1 Simulation s’appuyant sur les lois de la mécanique des
milieux continus

L’emploi des principes de la mécanique des milieux continus a été étudié par P.-F.
Villard lors de ses travaux de thèse [Vil06]. Ses travaux ont eu pour objectif de suivre
le trajet de l’ensemble des points du poumon grâce à des lois physiques soumises à des
contraintes physiologiques réalistes, ce que permet la mécanique des milieux continus.
Les équations issues de ce modèle physique sont différentielles, dépendantes de conditions
initiales et de conditions limites. Afin de les résoudre, une discrétisation du milieu doit
être effectuée. Sa démarche consiste à simuler mécaniquement l’action des muscles (le
diaphragme et la cage thoracique) sur le poumon en suivant plus particulièrement les
mouvements de la plèvre et vise à réaliser un maillage cohérent des poumons. Ainsi, à
partir d’une TDM initiale du poumon et d’une surface finale, il est possible de simuler
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(a) Module de Young (b) Coefficient de Poisson

Figure 1.10 – Définition des principaux paramètres d’élasticité [Vil06]

le déplacement de l’ensemble des points du poumon étant donné que les mouvements
appliqués aux parois induisent également un déplacement des tissus internes de l’organe.

1.3.1.1 La mécanique des milieux continus

La mécanique des milieux continus a pour vocation d’étudier les mouvements, les
déformations et les champs de contraintes au sein de milieux continus. Elle est composée de
plusieurs grandeurs physiques définissant les propriétés des milieux solides. Les principales
grandeurs d’intérêt ici définissent le domaine de l’élasticité linéaire :

• le module de Young (E) caractérise la propriété qu’a le matériau à se déformer de
manière réversible sous l’action d’une contrainte (voir Figure 1.10(a)). Pour une
valeur donnée de contrainte, plus le module de Young est élevé, plus le matériau est
rigide. Le module de Young est défini par l’Équation (1.6) :

~F

S
= ~E

δl

l0
(1.6)

où ~F représente une force appliquée à une surface S telle qu’une barre de longueur
initiale l0 se retrouve allognée d’une longueur δl ;
• le coefficient de Poisson (v) représente la contraction de la matière perpendiculaire-

ment à la direction de la contrainte (voir Figure 1.10(b)). Dans le cas d’un matériau
isotrope, ce coefficient est égal à 1

4
et dans le cas d’un matériau incompressible il est

égal à 1
2
. Le coefficient de Poisson est défini par l’Équation (1.7) :

δl

l0
= −vδd

d0

(1.7)

où l0 est la longueur initiale allongée d’une longueur δl et d0 est le diamètre initial
aminci de δd.

D’autres grandeurs existent mais seul l’impact du module de Young et du coefficient
de Poisson est étudié.
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1.3.1.2 Méthode des éléments finis et maillage

L’application de la mécanique des milieux continus sur un solide conduit à un système
d’équations aux dérivées partielles. La méthode des éléments finis permet d’approcher ces
équations par une représentation matricielle et donc de transformer les équations en une
expression plus simple. Cette technique entrâıne la discrétisation du milieu, c’est-à-dire
un maillage.

Notre but n’étant pas de refaire la démonstration de la résolution des équations de la
mécanique des milieux continus par la méthode des éléments finis [Vil06], nous étudierons
uniquement le maillage mis en place pour répondre à cette problématique.

La mise en place du maillage a nécessité la prise en compte de plusieurs contraintes.
Il doit :

• convenir au calcul dosimétrique ;
• assurer la continuité de la matière ;
• permettre une bonne représentation visuelle de la géométrie réelle ;
• donner une solution réaliste après déformation, c’est-à-dire minimiser l’erreur entre

la solution calculée et mesurée.

Pour ce faire, un maillage à trois étapes a été élaboré. La première consiste à utiliser
un maillage simple pour définir l’intérieur du solide (ici, le poumon). Le maillage simple
définit chaque voxel scanné comme maille. Les mailles obtenues sont de forme hexaédrique
pour une image en trois dimensions ou de forme rectangulaire en deux dimensions. Pour
définir ce maillage uniquement sur l’objet désiré, il faut procéder à un seuillage suivi d’une
segmentation (voir section 2.2.3.1). L’objet est alors défini par un ensemble de voxels. Ce
maillage permet le calcul dosimétrique.

La seconde étape construit un maillage surfacique de forme triangulaire : pour cela,
l’algorithme du Marching Cube a été utilisé [Lor87]. Le principe du Marching Cube repose
sur la pondération de chaque sommet de chaque voxel (définissant l’image) en fonction des
voxels voisins. Suivant un certain seuil, un sommet peut prendre deux valeurs de densité :
ρ = 1 dans le cas où le sommet appartient à l’objet, ρ = 0 dans le cas contraire. Ainsi
suivant les positions de chaque sommet avec leur densité relative 0 ou 1, il existe 256
combinaisons possibles de surfaces frontières. Ce nombre peut être réduit par similarité
(rotation par exemple). La Figure 1.11 résume les quinze cas possibles.

Ce maillage surfacique permet de bien prendre en compte les contraintes appliquées à
l’objet et assure l’élaboration d’une solution réaliste après une déformation. Après appli-
cation du Marching Cube sur le maillage interne hexaédrique, un vide s’est créé entre le
maillage interne et le maillage surfacique. La troisième partie comble ce vide en étendant
l’algorithme du Marching Cube à la troisième dimension (voir Figure 1.12). Le maillage
obtenu est alors de forme tétraédrique.

Cette troisième partie permet d’assurer la continuité de la matière dans le maillage.
Le résultat final du maillage mis en place par P.-F. Villard est présenté par la Figure 1.13.
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1.3.1.3 Hypothèses sur le mouvement des poumons

Afin d’obtenir une simulation réaliste du mouvement, ces travaux ont considéré plu-
sieurs hypothèses et conditions initiales :
• chaque poumon est fixé à la trachée ;
• seul le mouvement de la plèvre est considéré : le mouvement de la plèvre pariétale

induit le mouvement de la plèvre viscérale (et donc celui du poumon) par dépression
intra-pleurale ;
• la plèvre viscérale peut glisser sur la partie pariétale (voir Figure 1.14) ;
• pour simuler l’action des muscles, une dépression uniforme est appliquée tout autour

du poumon ;
• le poumon est considéré en expiration maximale à l’état initial.

1.3.1.4 Résultats

Les tests ont été effectués sur 3 scanners 4D de patients différents. 500 points ca-
ractéristiques [Sar07] ont été déterminés par des experts (physiciens et médecins) sur
l’ensemble des 4 phases respiratoires étudiées : 27 points ont été suivis sur le premier
patient, 41 sur le second et 56 sur le troisième. Les matrices images des scanners 4D ont
pour dimensions : 512× 512 voxels pour une taille de voxel de 0, 97× 0, 97× 2, 5 mm3.

Le maillage n’a pas été calqué sur la résolution du scanner afin de réduire les temps
de calcul. Par exemple pour le premier patient, la taille des hexaèdres a été fixée à
24× 12× 3 mm3 et pour le second 10× 10× 10 mm3.

La détermination des résultats nécessite de nombreux réglages sur les paramètres de
la simulation :
• La résolution des équations aux dérivées partielles nécessite une gestion itérative des

conditions de contacts. Celle-ci prend en compte une réactualisation géométrique
de chaque élément. Le nombre de réactualisations est crucial pour la précision du
résultat final mais engendre une augmentation du temps de calcul (allant de 30 min

Figure 1.11 – Les différentes combinaisons du Marching Cube [Vil06]
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Cas 1 Cas 2 Cas 3

Config. A

Config. B

Figure 1.12 – Six exemples de configurations de l’extension 3D du Marching Cube - la
configuration B est la complémentaire de la configuration A [Vil06]

Figure 1.13 – Résumé du maillage final du poumon effectué par P.-F. Villard [Vil06]

à 7h35). Ici le nombre de réactualisations a été fixé à deux pour un temps de calcul
de 57 min et une erreur inférieure à 1% sur le déplacement moyen.
• Le tissu pulmonaire est considéré élastique. Cette propriété mécanique est représentée

par le Module de Young. Après test, ce module de Young peut être choisi arbitrai-
rement, pourvu qu’il soit plus petit que la valeur qui permet d’assurer le contact
entre les surfaces.
• L’impact du coefficient de Poisson n’est pas négligeable, en effet une erreur de 20%

sur celui-ci entrâıne une erreur de 10% sur le déplacement. Pour les tissus pulmo-
naires ce coefficient est fixé à v=0,3.
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Figure 1.14 – Schéma d’application des contraintes mécaniques [Vil06]

Cette méthode offre des résultats intéressants en termes de précision du mouvement
simulé. En effet l’erreur est inférieure à la résolution du maillage, donc en diminuant les
dimensions du maillage, l’erreur absolue sur le mouvement se réduira. Cependant, la di-
minution de cette résolution engendre une hausse du temps de calcul.

De plus, pour déterminer le Module de Young, il faut mesurer la compliance 1 pul-
monaire de chaque patient. Pour connâıtre cette donnée, il est nécessaire d’effectuer un
examen inconfortable pour le patient puisqu’il lui est nécessaire d’avaler une petite sonde.

À l’heure actuelle, bien que cette méthode permet d’apporter une simulation person-
nalisée des poumons grâce aux paramètres physiologiques et anatomiques, elle est limitée
pour une utilisation en routine clinique par les capacités mémoires requises et les temps
de calcul nécessaires pour l’optimisation de ses résultats.

1.3.2 Simulation d’un TDM 4D par recalage déformable

Le recalage est un processus de traitement d’images utilisé pour mettre en correspon-
dance deux ou plusieurs images prises à des instants différents ou prises avec des modalités
différentes (par exemple TDM et IRM). Le principe de cette technique consiste à calculer
des ressemblances entre les images afin d’en échantillonner l’une en fonction de l’autre.
Dans le cadre d’un recalage entre modalités, l’une des techniques revient à segmenter
(voir section 2.2.3.1) les images afin de ramener le problème à une mise en correspondance
de caractéristiques géométriques. Cependant l’étape de segmentation n’est pas toujours
réalisable et est source d’imprécisions. D’autres techniques - sans segmentation - cherchent
une transformation rigide des images (translations et rotations) permettant de maximiser
une mesure de similarité avec l’autre image.

Les transformations rigides n’étant pas suffisantes dans l’optique d’un calcul d’une
déformation d’organe, d’autres travaux ont opté pour un recalage déformable comprenant
des transformations non-rigides [Bol06].

1. La compliance pulmonaire traduit la capacité du poumon à se développer en réponse à une aug-
mentation de pression (inverse de l’élasticité).
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1.3.2.1 Recalage déformable

Le recalage déformable peut être formulé comme étant le processus permettant de cal-
culer un vecteur de déplacement pour chaque point de l’image. L’ensemble des vecteurs de
déplacement forme le champ de déformation. Celui-ci peut être calculé de façon optimale
après détermination par minimisation de plusieurs paramètres :
• l’énergie de similarité : une mesure qui quantifie la qualité de la mise en correspon-

dance des images. Dans le cadre d’un recalage monomodal, une comparaison des
niveaux de gris de l’image peut suffire ;
• l’énergie de régularisation (ou de lissage spatial) qui contraint le champ de déformation

à respecter une certaine cohérence spatiale.

1.3.2.2 Flux optique et démons

Le recalage déformable développé dans les travaux de Boldea s’appuie sur le principe
des flux optiques - une méthode d’estimation de champ de déformation dense - et plus
particulièrement sur les algorithmes des démons de Thirion [Thi98] (nom donné suite à
l’analogie avec les démons de Maxwell).

La notion de flux optique [Hor81] se définit comme un champ de vitesse qui transforme
une image dans une autre au sein d’une séquence d’images. Dans le cadre d’un calcul
éventuel d’un recalage, deux hypothèses sont alors élaborées :
• la première indique qu’un même point physique a une intensité constante au cours

du temps (nécessité d’un critère de similarité). En partant de cette hypothèse, il
devient possible de déterminer les vecteurs de déplacements de chaque point ;
• la deuxième précise le lissage du champ de vitesse sur l’ensemble de l’image.

Les forces “de démons” [Thi98] sont une évolution de la première hypothèse du flux
optique. Ici l’idée est de chercher pour chaque voxel de l’image initiale sa correspondance
dans l’image finale dans le même sens que le gradient spatial (donc de la déformation)
de l’image initiale et pour un déplacement proportionnel à la différence des intensités des
deux points. Cette technique itérative permet de retrouver des grandes déformations entre
les images.

Dans la littérature, l’algorithme “de démons” désigne donc l’algorithme itératif de mise
en correspondance non rigide d’images utilisant les forces “de démons” comme critère de
similarité et le filtre gaussien pour le lissage (régularisation) du champ de déformation
(voir section suivante). Cependant dans ses travaux, V. Boldea utilise comme critère de
similarité la formulation proposée par Cachier et al. [Cac99] associée à différentes énergies
de régularisation. Cette technique introduit un paramètre qui permet d’avoir des bornes
variables pour les déplacements estimés à faibles gradients.

1.3.2.3 Algorithmes de régularisation

Cette section a pour but de présenter brièvement les méthodes de lissage utilisées dans
l’algorithme “de démons”. En effet pour qu’une technique analysant les mouvements soit
fiable, elle doit être résistante au bruit, le lissage a donc pour but d’atténuer les éventuelles
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sources d’erreur liée au bruit et aux aspérités présentes dans l’image. Bien qu’il existe
plusieurs méthodes de régularisation, seules celles utilisées par V. Boldea sont décrites.

Le lissage gaussien

Le lissage gaussien est appliqué à chaque champ de déformation global(à chaque pixel
de l’image) obtenu après une itération de l’algorithme “de démons” (voir Figure 1.15).
Cela revient donc à corriger chaque valeur de champ d’un pixel par une pondération
(déterminée par une courbe gaussienne) fonction des autres champs de pixels avoisinants.

Le lissage gaussien est une régularisation homogène isotrope. Afin de prendre en
compte la nature hétérogène du thorax, deux autres opérateurs de régularisation de
champs de vecteur sont implémentés :
• l’opérateur linéaire élastique [Her02] ;
• l’opérateur Nagel-Enckelmann [Nag86].

La régularisation linéaire élastique

La régularisation linéaire élastique est inspirée des contraintes liées à la mécanique
des milieux continus dans le cadre de petites déformations (rotations, translations). Elle
revient donc à considérer l’image comme statique (elle ne subit que des transformations) et
à ajouter à chaque champ global une correction de ce champ pondérée par des contraintes
de déformation mécanique : contraintes normales (parallèles aux axes) et de cisaillement
(voir Figure 1.16).

La régularisation de type Nagel-Enckelmann

La régularisation de type Nagel-Enckelmann est une régularisation anisotropique gui-
dée par le gradient spatial de l’image. Elle prend donc en compte les structures locales
présentes dans l’image et lisse les composantes homogènes tout en préservant les discon-
tinuités des champs de vecteurs. Ainsi plus le gradient de l’image est fort en un point de
l’image, moins on lisse le vecteur de déplacement associé (voir Figure 1.17).

1.3.2.4 Mouvement résiduel entre deux tomodensitométries 3D

Les Figures 1.15, 1.16 et 1.17 ont été produites suite à une comparaison entre deux ac-
quisitions TDM 3D d’un même patient, afin de déterminer le mouvement résiduel pour un
même niveau de blocage respiratoire. Bien que la différence visuelle soit significative au ni-
veau des champs de vecteur, aucune méthode n’a permis de déterminer la supériorité d’une
régularisation (hormis les tests de convergence favorables au lissage gaussien). Cependant,
ces travaux ont permis de poser les bases du recalage déformable pour la simulation du
mouvement pulmonaire.

1.3.2.5 Simulation d’un tomodensitomètre 4D

L’objectif final de ces travaux a été de simuler un TDM 4D à partir de trois TDM 3D
d’un même patient acquis lors d’un blocage respiratoire (BH). Pour cela, une méthode
comportant quatre étapes a été mise en place.
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Figure 1.15 – Exemple de champ de déformation global projeté sur une coupe transver-
sale obtenu par l’algorithme “de démons” associé à une régularisation gaussienne appliqué
sur une partie d’un poumon. Les champs de vecteurs ont été sous-échantillonnés en 2 mm
[Bol06]

Prétraitement des images

Les images TDM 3D ont été segmentées pour séparer le fond de l’image du patient et
obtenir un même référentiel, afin de permettre un recalage rigide entre les trois TDM 3D.
Étant donné que chaque TDM 3D est acquis à un instant différent, la colonne vertébrale
a été choisie comme repère. Ceci permet de passer la valeur moyenne de l’intersection de
64% à 74% et de 51% à 84% respectivement pour la comparaison BH1 - BH2 et BH1
- BH3, BH1, BH2 et BH3 étant respectivement 0,2 litres en dessous de la respiration
normale, 0,2 au dessus et 75% de la capacité vitale.

Changement a priori des densités pulmonaires (CAPDP)

Comme expliqué dans la section 1.3.2.2, le recalage par l’algorithme des démon repose
sur l’hypothèse de la conservation de l’intensité pour un même point physique. Bien que
cette hypothèse soit valide pour les points externes au poumon, elle n’est plus valide à
l’intérieur à cause de la variation du volume d’air. Le CAPDP consiste donc à ajuster les
densités internes au poumon d’une TDM 3D en fonction d’une autre.

Génération des champs de déformations intermédiaires

Les champs de vecteurs calculés décrivent la position de départ et la position d’arrivée
de chaque voxel de l’image à recaler. Afin d’obtenir des positions intermédiaires, plusieurs
hypothèses ont été posées :
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Figure 1.16 – Exemple de champ de déformation global obtenu par l’algorithme des
démons associé à une régularisation linéaire élastique [Bol06]

Figure 1.17 – Exemple de champ de déformation global obtenu par l’algorithme des
démons associé à une régularisation de type Nagel-Enckelmann [Bol06]
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• les voxels décrivent une trajectoire rectiligne ;
• l’hystérésis n’est pas prise en compte.

Étant donné la nature même de l’algorithme de déformation (recalage), il est nécessaire
de générer pour chaque étape, une nouvelle carte densitométrique. Pour cela, une généra-
tion des intensités basée sur le jacobien est appliquée suivant l’expression (1.8) :

HU1 = det(∇U)(1000 +HU2)− 1000 (1.8)

où HU1 et HU2 sont respectivement les unités de Hounsfield (niveau de gris dans une
image TDM) de l’image I1 et I2, U est le champ de déformation intermédiaire calculé
entre les images I1 et I2.

L’algorithme du recalage déformable ne prend pas en compte le temps. Afin de corréler
le temps aux différentes images générées, une comparaison via le volume d’air est effectuée.

1.3.2.6 Résultats

Deux types de recalages déformables ont été utilisés : l’algorithme “de démons” avec
un lissage gaussien et avec régularisation élastique.

Les images ont été rééchantillonnées pour avoir des voxels isotropes de 2,5 mm3. Le
recalage a été appliqué sur les couples d’images (BH1 - BH3, BH1 - BH2 et BH2 - BH3)
de chaque patient avec l’ensemble des méthodes présentées ci-dessus. Pour valider les
différentes méthodes, des points de contrôles ont été tracés par plusieurs experts dont la
variabilité a été évaluée à 2,3 (±1,2) mm, soit 1,6 (±0,9) voxels. Pour chaque patient,
entre 14 et 25 points de contrôles ont été sélectionnés.

Les meilleurs résultats (voir Figure 1.18) ont été obtenus par recalage déformable avec
CAPDP qui a donné une moyenne de différence de 2,7 (±1,1) mm pour le cas des grandes

Figure 1.18 – Comparaison de deux points de contrôles tracés et calculés pour BH3
(inspiration) et BH1 (expiration) [Bol06]
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déformations (BH1 - BH3 et BH1 - BH2). Dans le cadre d’une comparaison entre une si-
mulation d’un TDM 4D à l’aide de TDM 3D et d’un TDM 4D, la précision du déplacement
des points caractéristiques a été du même ordre de grandeur que le recalage déformable
entre deux instants, c’est-à-dire de 2,6 (±1,7) mm. Dans tous les cas, la différence entre
les régularisations gaussienne et linéaire élastique n’a pas été significative statistiquement.

Actuellement cette méthode est également limitée par les temps de calcul important
qu’elle requière pour appliquer le recalage. En effet, pour un PC avec un processeur de
2,8 GHz et 1 Go de RAM, l’ordre de grandeur du temps de calcul est d’une à plusieurs
dizaines de minutes en fonction de la dimension des voxels de l’image. De plus, le recalage
déformable est une technique sensible à la qualité des images : des artefacts d’acquisi-
tion peuvent induire de mauvaises estimations des déformations. Cette méthode a été
cependant élargie à l’ensemble des mouvements respiratoires [Yan08].

1.3.3 Simulation des mouvements respiratoires à partir de mar-
queurs externes et d’un modèle 3D

La première présentation de ce modèle date de 2006 [Hos06]. L’objectif de ces travaux
est de définir en temps réel un champ de déformation en 3 dimensions applicable sur une
image tomodensitométrique (en 3D) ou sur un maillage surfacique des organes obtenu à
partir de cette image TDM. Cette méthode n’est pas uniquement restreinte aux poumons,
mais est applicable à l’ensemble des organes mis en mouvement lors de la respiration. Le
champ de déformation est calculé à partir des mouvements mesurés à la surface de la peau
grâce à des capteurs radio-opaques (voir Figure 1.19) et un enregistrement stéréoscopique.

Figure 1.19 – Disposition des capteurs radio-opaques sur le patient pour la lecture des
mouvements respiratoires [Hos06]

Plusieurs hypothèses ont été faites pour réaliser cette simulation. En outre, l’ensemble
des organes à l’exception des poumons a été considéré incompressible, seul le mouvement
dans la direction SI a été étudié et l’épaisseur entre la peau et les organes internes a été
choisie constante. Les calculs de déplacements de points sont le résultat d’une interpolation
linéaire dont la formule est donnée par l’Équation (1.9). Pour exemple, le déplacement ~D
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d’un point P de la surface de la peau peut être calculé à partir des 4 marqueurs les plus
proches Mi et de leur vitesse Vi.

~D = k ·
∑4

i=1
1
di
· ~Vi∑4

i=1
1
di

(1.9)

avec k =

∑4

i=1
1
di
·‖ ~Vi‖∑4

i=1
1
di

et di est la distance entre Mi et P .

Plusieurs étapes sont nécessaires pour déterminer le champ de déformation. Premiè-
rement, le déplacement de chaque sommet du maillage incluant l’ensemble des organes
internes et les poumons (enveloppe interne) est calculé selon la formule (1.9) à partir des 3
marqueurs les plus proches du sommet. Ce calcul, effectué sur l’ensemble des sommets de
l’enveloppe interne, détermine alors une image globale de l’enveloppe à un instant donné
en fonction des marqueurs sur la peau.

Deuxièmement, pour chaque coupe de l’image, l’enveloppe interne est divisée en seg-
ments égaux, ce qui permet d’assurer une déformation homogène. Le centre de gravité
de l’enveloppe interne est également défini dans la coupe. Puis pour tout point de cette
enveloppe interne, le déplacement est calculé selon la formule (1.9) en utilisant les deux
plus proches sommets (qui ont été calculés auparavant) et le centre de gravité.

La première évaluation de cette méthode a été effectuée par application du champ
de déformation calculé à partir de l’enregistrement du déplacement des marqueurs sur
100 phases respiratoires. Les scanners 3D à l’inspiration et l’expiration maximales (mais
non forcées) ont été également acquis. L’étude a consisté alors à soumettre le modèle 3D
du patient acquis à l’inspiration aux champs de déformations correspondant à l’expira-
tion. Les erreurs de position ont été calculées par comparaison des sommets du maillage
de chaque organe de l’inspiration modifiée par le champ de vecteur avec le plus proche
sommet du maillage obtenu à l’expiration.

Les résultats montrent qu’en moyenne, quel que soit l’organe interne, la précision
est supérieure à 3 mm, avec pour maximum une différence de 7 mm. Cette méthode
présente deux avantages qui font d’elle une technique envisageable pour la routine cli-
nique : sa vélocité (calcul en temps réel) et son besoin d’une seule acquisition TDM. Il
faut cependant rappeler que seuls les déplacements des contours sont calculés, mais cette
méthode présente l’avantage d’être non invasive tout en laissant le patient respirer libre-
ment. A. Hostettler et al. [Hos08] ont d’ailleurs développé une version plus complète de
leur méthode en prenant en compte les 3 directions de déplacements mais elle ne considère
plus les poumons.

1.3.4 Morphing appliqué aux mouvements

La technique de morphing des poumons est une technique élaborée lors de mes travaux
antérieurs au sein de l’équipe [Lau10]. Le principe du morphing est de déformer progres-
sivement une image source vers une image cible. Comme nous l’avons vu précédemment,
il existe différentes techniques de déformation : rigide, affine, projective et non-linéaire.
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Elles se différencient au niveau du nombre de degrés de libertés. La nature complexe du
poumon nous a donc fait opter pour une déformation géométrique non-linéaire mais, dans
l’optique d’une étude préliminaire, en l’appliquant uniquement au niveau des contours des
poumons.

La méthode développée est une méthode itérative. La phase d’inspiration maximale
(0%) est considérée comme l’image source, la phase d’expiration maximale (50%) comme
l’image cible, chaque image étant issue d’une acquisition par un scanner 4D. À chaque
itération, une image nouvelle est générée en laissant l’image cible filtrer à travers l’image
source, le filtrage étant contrôlé par un paramètre physiologique de vélocité et un pa-
ramètre de déformation, tous deux fixés arbitrairement pour cette étude de faisabilité. Plu-
sieurs versions de l’algorithme ont été étudiées : la première se limitait à une déformation
en deux dimensions où chaque coupe était traitée indépendamment ; la seconde version
permet une déformation en 3 dimensions, permettant ainsi de considérer l’organe dans
son ensemble.

Pour toute nouvelle itération, chacune des images aux phases intermédiaires issues
du scanner 4D est comparée à l’image temporaire. L’analyse a montré que pour chaque
phase, il existait une image temporaire (différente pour chaque phase) dont la différence
en nombre de voxels était minimale, validant ainsi la possibilité d’une telle approche pour
la simulation pulmonaire. La Figure 1.20 illustre la comparaison, pour une coupe et pour
le poumon droit, à la phase 40% entre la forme du poumon mesurée par le scanner 4D (en
blanc) et celle déterminée par l’algorithme de morphing dans sa version 2D (en rouge) :
la différence surfacique calculée pour cette image est inférieure à 8%.

Figure 1.20 – Comparaison à la phase 40% entre la surface mesurée par le scanner 4D
(en blanc) et la surface générée par morphing (en rouge) [Lau10]

Cette technique, bien qu’intéressante, impliquait l’utilisation systématique d’un scan-
ner 4D pour obtenir les deux phases extrémales (0 et 50%). En effet, la nécessité de
déterminer au moins 2 phases requiert l’utilisation de cette modalité et ce, sur toutes les
phases. De plus, comme la technique précédente, elle était applicable uniquement sur les
contours pulmonaires : les paramètres de déformation et de vélocité, comme nous l’avons
vu dans la section 1.2.3, doivent être différents suivant les parties du poumon, en plus
d’être caractéristique pour chaque patient individuellement.
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(a) Axe x (b) Axe y

Figure 1.21 – Résulats de la simulation 5D pour un point [Low05]

1.3.5 Modélisation 5D

Après analyse de l’hystérésis de la respiration, D.A. Low et al. [Low05] ont élaboré un
modèle de la respiration dépendant de 5 variables :

• les coordonnées de l’“objet” (une structure anatomique par exemple) dans les pou-
mons ;
• le volume courant à l’instant t, noté v(t) ;
• le flux d’air correspondant f(t) à ce même instant décrivant l’hystérésis.

Pour valider l’hypothèse 5D, un modèle linéaire du mouvement a été développé. Celui-
ci simule le déplacement d’un objet en 3 dimensions en séparant les informations sur le
volume courant v(t) et sur le flux d’air f(t). Il définit la position d’un point rp à la phase
p suivant l’expression (1.10) :

~rp = αvr̂v + βfr̂f (1.10)

où r̂v et r̂f sont respectivement les vecteurs unité selon les axes du volume courant et
du flux d’air qui indiquent la direction du mouvement et α et β sont des constantes. Les
valeurs α, β, r̂v et r̂f sont dépendantes de ~rp0 qui est la position du point à la phase
0%. Tous ces paramètres sont liés à la localisation de l’objet dans les poumons et sont
déterminés à partir des images patients.

Les images ont été obtenues à partir d’un scanner 3D en mode ciné et non hélicöıdal.
15 scans (de 12 coupes) sur une même région du poumon ont été effectués sur un intervalle
de 11 s. Ces acquisitions ont été synchronisées avec un spiromètre pour définir à la fois la
phase et le volume courant. Le signal du spiromètre étant continu, cette technique permet
de définir la position des points à chaque instant sans être limitée par les 15 scans obte-
nus. La Figure 1.21 illustre le mouvement mesuré et calculé pour un point. Les paramètres
cités auparavant sont déterminés à partir de l’analyse du recalage des images scanner.
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La Figure 1.21(a) présente l’acquisition du volume courant en fonction du temps : les
“croix” représentent les moments où un scan a été acquis. La Figure 1.21(b) représente le
mouvement d’un point dans le plan (SI, AP), les “croix” correspondent aux points tracés
sur les images, les cercles aux points simulés, les segments qui relient ces 2 symboles per-
mettent d’évaluer facilement les écarts entre ces points, les “triangles” correspondent à un
différentiel de 100 ml du volume courant. La Figure 1.21(b) a pour origine de son repère
la position du point à la phase 0%.

Comme nous pouvons le constater, l’hystérésis du point est bien retranscrite. Sur l’en-
semble des points tracés et à chaque instant, les auteurs ont constaté un écart moyen de
0,75 mm (± 0,25 mm). La moyenne des écarts maximum est de 1,55 mm (± 0,54 mm).
Cette méthode a par la suite été exploitée pour l’estimation du mouvement sur scanner 4D
[Yan08] et également pour l’analyse du mouvement pulmonaire [Zha09]. Cette dernière
étude conforte d’ailleurs l’étude sur le mouvement pulmonaire (voir section 1.2.3) : les
déplacements les plus grands ont été obtenus pour les zones proches du diaphragme ou
pour la partie supérieure des poumons ; le comportement hystérétique est plus variable à
travers les patients mais une disposition plus grande à l’hystérésis pour les zones latérales
des poumons a été dégagée.

Cette dernière méthode, tout comme une partie de celle de V. Boldea, est une estima-
tion du mouvement. C’est-à-dire qu’elle utilise des données relatives au mouvement avant
de les appliquer sur le modèle mathématique. Toutes ces méthodes, bien que précises,
nécessitent des acquisitions initiales, ce qui a pour effet d’introduire un très fort a priori
sur leur résultat.

1.3.6 Autres méthodes

D’autres méthodes de simulation ou d’estimation sont référencées dans la littérature,
nous pouvons citer pour exemple :
• en simulation, les travaux de J. Eom et al. [Eom10] qui présentent une méthode

basée sur la relation pression-volume, utilisant des images scan 4D et une analyse
par éléments finis. Testée sur 4 patients, cette méthode offre sur son cas le plus
défavorable, un écart moyen de 0,450 cm (± 0,330 cm). La précision suivant l’axe
SI est inférieure à 3 mm ;
• en estimation, la méthode du “PoPi-model” [Van07] à laquelle nous comparerons

plus tard nos résultats (voir section 3.2.3.2) ou une méthode dérivée basée, cette
fois-ci, sur une interpolation utilisant des B-splines [Van11].

Il faut toutefois noter que les méthodes d’estimation ne se trouvent plus dans la même
problématique que la nôtre, à savoir la simulation. La Table 1.2 résume l’ensemble des
méthodes présentées avec leurs performances.



Type Méthodes Temps de calcul Précision Auteur(s)

Simulation

Mécanique des milieux continus
quelques dizaines de minutes inférieure à la résolution

Villard [Vil06]
à plusieurs heures de la méthode

Marqueurs externes &
temps-réel

supérieure à 3 mm Hostettler et al.
modèle 3D (uniquement les contours) [Hos06, Hos08]

Morphing
plusieurs dizaines pas de mesure possible Laurent et al.

de secondes (uniquement les contours) [Lau10]

Relation pression-volume &
inconnu

écart moyen Eom et al.
analyse par éléments finis inférieur à 4,5 mm [Eom10]

Estimation

Recalage déformable
une à plusieurs inférieure à la résolution Boldea

dizaines de minutes de la méthode [Bol06, Yan08]

Modélisation 5D inconnu
écart moyen inférieur Low et al.

au millimètre [Low05, Yan08, Zha09]

PoPi-model quelques secondes inférieure à 3 mm
Vandemeulebroucke

et al. [Van07, Van11]

Table 1.2 – Résumé de l’ensemble des méthodes de simulation et d’estimation
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1.4 Bilan

Nous avons vu qu’il existait déjà de nombreuses méthodes de simulation du mouve-
ment pulmonaire. Cependant, soit elles sont précises mais lentes, soit au contraire, elles
sont rapides mais moins précises. Par ailleurs, nous avons vu également qu’il existait des
méthodes de simulations qui ne prenaient en compte uniquement les contours des pou-
mons sans aucune considération de sa structure interne, limitant ainsi son intérêt pour
d’éventuels traitements tumoraux. La plupart des méthodes que nous avons présenté
(simulation et estimation) utilise directement les données du scanner 4D sans aucun trai-
tement au préalable. Or nous avons vu que cette modalité était sujette à de nombreux
artefacts et biais. Néanmoins, des solutions existent pour les limiter.

Par ailleurs, les techniques associées au traitement des tumeurs pulmonaires sont en-
core à améliorer. En effet, la technique encore la plus utilisée de nos jours est la planifica-
tion sur un scanner en respiration libre et en y associant les marges correspondant à la tu-
meur. L’irradiation effectuée sur les tissus sains est, dès lors, importante. Le gating, quant
à lui, contraint le patient à bloquer sa respiration. Cette technique n’est pas exploitable
pour les patients éprouvant des difficultés respiratoires, mais est assez précise : actuel-
lement il s’agit de la technique qui présente les plus faibles marges dans l’établissement
des contours tumoraux. Les techniques de tracking ne sont utilisées en routine clinique
qu’à travers du Cyberknife. Néanmoins, ces techniques sont à développer : en plus de
l’amélioration du confort du patient du fait de sa respiration libre, elles permettent de
traiter un patient en moins de temps. Ce dernier aspect n’est pas négligeable dans une
utilisation clinique routinière où d’années en années, plus de patients sont à traiter. Ac-
tuellement leurs inconvénients résident principalement dans l’utilisation de marqueurs in-
ternes pour corriger les erreurs du mouvement lors de chaque rafrâıchissement des images
de contrôles – images RX – exposant un peu plus à chaque fois le patient à une dose
supplémentaire. D’autres techniques de tracking sont en cours de développement à l’aide
d’autres modalités de traitement, mais ne sont pas utilisés en clinique.

Pour mesurer le mouvement pulmonaire, il existe, à l’heure actuelle, qu’un seul ima-
geur : le scanner 4D. Celui-ci présente des biais liés au fait que chaque ensemble de coupes
(dépendant du nombre de barrettes du scanner) est à une phase différente des autres. Ces
erreurs sont principalement dépendantes de la mauvaise reproductibilité de la respiration
du patient et de son état de stress pendant l’acquisition des images. De plus, du point de
vue de la dosimétrie diagnostique, cet examen est l’un des plus irradiant : 5 à 7 fois plus
qu’un scanner en respiration libre [Sim06].

Enfin, nous avons vu que le mouvement pulmonaire était un phénomène complexe
dépendant de nombreux facteurs, à la fois physiologiques, physico-chimiques et surtout
patient-dépendants. Toutefois, des règles générales semblent pouvoir être dégagées lorsque
seuls les poumons sains sont envisagés. Par contre, aucune relation n’a été clairement iden-
tifiée dans l’analyse du mouvement tumoral : celui-ci est dépendant de plusieurs facteurs,
le principal étant sa position suivant l’axe crânio-caudal. Les retours des médecins à ce
sujet sont également dans cette direction, mais ils pondèrent suivant les tissus environnant
la tumeur et les pathologies : une tumeur juxtaposée au médiastin aura un mouvement
largement réduit par rapport aux tissus sains, tout comme une tumeur collée à la pa-
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roi (plèvre viscérale). Les cas où le mouvement d’une tumeur serait représentatif d’un
tissu sain n’est valable que si la tumeur est entourée “uniquement de poumons”, mais
généralement ces tumeurs sont traitées par chirurgie car leurs contours et accès sont iden-
tifiables et aisés.

Après cet état de l’art, plusieurs pistes sont identifiables pour la mise en œuvre de notre
plate-forme de simulation. En premier lieu, la simulation, dans une optique d’utilisation
routinière clinique, se doit d’être véloce voire même en temps réel étant donné que l’un
de nos objectifs est de garantir la possibilité de prédire le mouvement respiratoire en
fonction du signal acquis simultanément. En second lieu, nous souhaitons personnaliser le
mouvement respiratoire simulé : le signal respiratoire, les caractéristiques, la morphologie
étant différents d’un patient à un autre, il faut adapter la simulation en fonction. Par
ailleurs, elle se doit d’être précise : même si le but final de notre plate-forme est d’être
utilisée dans le cadre de cancers pulmonaires, étant donné qu’aucune relation n’a été
identifiée à notre connaissance pour le mouvement tumoral notre étude sera cantonnée
aux tissus sains. Ensuite, elle ne doit pas être biaisée, c’est-à-dire ne pas retranscrire les
éventuels artefacts liés à la mesure originale, c’est pourquoi nous avons choisi d’interpoler
le mouvement pulmonaire à l’aide de l’étude de cas réels et de paramètres précis. Pour
finir, notre simulation doit apporter un gain pour le patient. Ce gain peut se situer sur de
nombreux plans tels que le confort (aucune nécessité de marqueurs internes ou de blocage
respiratoire) et une meilleure radioprotection du patient.
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L’objectif de cette étude est de proposer une plate-forme de simulation du mouvement
pulmonaire. Notre plate-forme doit être suffisamment flexible pour pouvoir être utilisée
avec tout patient et ne requérir qu’un faible temps de calcul, afin de garantir une uti-
lisation future en routine clinique. Bien évidemment, une utilisation en routine clinique
signifie qu’elle doit être fonctionnelle pour des tissus tumoraux. Néanmoins, cette étude
préliminaire se focalisera sur la simulation des tissus sains étant donné que l’état de l’art du
chapitre précédent a montré que le mouvement était une fonction de plusieurs paramètres
identifiables. Nous avons vu également que dès que la simulation du mouvement était
effectuée sur l’image complète d’un patient, les temps de calcul étaient importants, voire
rédhibitoire. C’est pourquoi, nous avons préféré simuler uniquement les coordonnées de
points. De plus, les contours tumoraux sont tous identifiés par une série de points dans les
fichiers DICOM-RT : les logiciels reconstruisent les contours en les reliant ensuite. L’utili-
sation de coordonnées nous assure donc l’exploitation prochaine pour les tissus tumoraux.

Il existe de nombreuses méthodes d’interpolation (pour la description des méthodes
dans leur généralité, on pourra se référer à la thèse de P. Barbillon [Bar10]) :

• les interpolateurs des k-plus proches voisins ;
Pour décrire cette méthode et les suivantes, on supposera que l’on cherche à inter-
poler le vecteur de sortie y (ou réponse) d’une fonction f pour un vecteur d’entrée
x, soit y = f(x).
La méthode des k-plus proches voisins consiste à interpoler le vecteur y associé à un
vecteur x inconnu à partir d’un nuage de points dont on connâıt, pour chacun, le
vecteur de sortie. Ce nuage est constitué des k points les plus proches, suivant une
distance à définir, de x.
• les techniques polynomiales ;

Cette approche définit le vecteur de sortie y comme une combinaison de fonctions
polynomiales, avec un nombre de fonctions d’autant plus grand que la dimension
du vecteur d’entrée est élevée.
• les splines ;

Similaire à l’approche précédente en remplaçant les polynômes par des fonctions
splines.
• les interpolateurs à noyaux ;

Ils définissent la meilleure interpolation comme le résultat d’une projection orthogo-
nale sur un espace construit à partir du vecteur d’entrée x, d’un ensemble de points
connu et d’un noyau K.
• les réseaux de neurones artificiels.

Dans ce dernier cas, schématiquement, dans la forme la plus courante le vecteur de
sortie est calculé comme une combinaison de fonctions appelées “neurones”.

Ces techniques présentent de nombreux points communs et les méthodes utilisées pour
les ajuster reposent sur les mêmes idées. Une fonction d’erreur quadratique sert à fixer
les paramètres de la fonction à approximer et parfois une contrainte de régularisation est
insérée pour lisser la solution. Ces techniques diffèrent généralement sur le temps de calcul
nécessaire pour la modélisation. Les écarts au niveau de la précision de la modélisation
ne sont pas significatifs à travers les différentes méthodes et sont souvent dépendant uni-
quement des choix effectués au sein même de la technique.
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Ainsi, nous avons préféré utiliser les réseaux de neurones artificiels (RNA) étant donné
que leur robustesse a déjà été testée au sein même du laboratoire, quand bien même de
nombreuses modifications sont à y apporter afin de faire correspondre la méthode parfai-
tement à notre problématique. De plus, ils ont déjà montré leur utilité dans le domaine
médical. En effet, leur capacité d’interpolation fait que ces derniers sont bien adaptés à
différentes utilisations. Comme nous le verrons par la suite, à chaque structure de réseau
correspond une application distincte. Ainsi, les RNA ont déjà fait la preuve de leur per-
formance dans la prédiction des cancers du sein [Yue06] et du poumon [Yan05], ou encore
pour la détection de défaillances cardiaques [Elf09]. Ils ont aussi été implémentés pour le
calcul dosimétrique en prenant en compte la densité des tissus exposés [Vas08, Mak09].

Les réseaux de neurones ont déjà été utilisés dans le domaine de la simulation respira-
toire mais uniquement au niveau de la simulation du signal respiratoire [Ram07, Tch08,
Unk09] ou pour la prédiction du mouvement d’une tumeur en fonction de la respiration à
l’aide de marqueurs externes [Isa05, Sah06]. L’application en temps réel de la simulation
du signal respiratoire a été également étudiée par Murphy et al. [Mur09], les auteurs ont
montré que la précision de la prédiction est dépendante de la latence du système.

Avant de procéder à la description des données du modèle à simuler, nous allons
présenter brièvement les principales notions sur le type d’interpolateur choisi, à savoir les
réseaux de neurones.

2.1 Définition d’un réseau de neurones artificiels

Un réseau de neurones artificiels [Dre08], bien qu’il puisse être assimilé à une simple
bôıte noire, est un système complexe d’interpolation et surtout d’apprentissage. Par ana-
logie avec les réseaux de neurones biologiques, son rôle est de simuler les interactions entre
différents éléments simples (les neurones) afin d’obtenir une réponse correspondant aux
paramètres d’entrées. Néanmoins, la qualité de la réponse est dépendante de la structure
choisie. En effet, il n’existe aucune théorie prouvant qu’une structure peut être meilleure
qu’une autre. Cependant, de nombreux choix peuvent être effectués afin d’obtenir une
structure plus adaptée en fonction du problème posé. C’est pourquoi, dans cette section,
nous définissons les principales notions inhérentes aux RNA. Les choix opérés pour le
réseau de neurones que nous construisons seront notamment précisés.

2.1.1 Le neurone

Un neurone artificiel est une entité élémentaire dont la modélisation s’inspire de la
structure et du fonctionnement du neurone biologique. L’information, modélisée mathé-
matiquement sur la Figure 2.1 par plusieurs entrées xj, donne après passage dans le
neurone un signal de sortie α. Ce signal correspond à la réponse au stimulus provoqué par
les entrées. Elle est obtenue par l’application de la fonction d’activation ϕ() du neurone
sur la somme pondérée des poids synaptiques ωj des entrées xj plus un biais (généralement
representé par un poids ω0 associé à une entrée x0 constante qui vaut +1). La sortie α
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Figure 2.1 – Schéma de principe d’un neurone artificiel
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Figure 2.2 – Exemples de fonctions d’activation

d’un neurone est donc donnée par l’équation suivante :

α = ϕ

 n∑
j=0

ωj · xj

 (2.1)

L’ensemble des poids ωj sont indépendants les uns par rapports aux autres.

Plusieurs fonctions d’activation sont possibles. Elles déterminent les valeurs transmises
par le neurone (ici, l’analogie avec la biologie s’arrête car le neurone nerveux est typique-
ment une fonction seuil : l’information passe à sa valeur maximale ou pas du tout). Elles
sont sélectionnées selon le type de fonction à interpoler, les propriétés qu’elles attribuent
au réseau de neurones ou bien la position du neurone dans le réseau. La Figure 2.2 présente
les fonctions d’activation les plus usuelles. Les fonctions “seuil” ou “pic” sont égalements
courantes. Les fonctions d’activation sont définies en général entre [−1; 1] en abscisse et
[0; 1] en sortie. Les abscisses représentent les valeurs de la somme pondérée des entrées
des fonctions (i.e. des neurones) et les ordonnées leur valeur de sortie.

2.1.2 Les différents types de réseaux de neurones

Telle la biologie, les neurones n’ont de réelles capacités que lorsqu’ils sont structurés
en réseau. Il existe différents types de réseaux car à l’image de ce qu’il se passe dans
un cerveau, le fonctionnement d’un réseau de neurones est grandement influencé par
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Figure 2.3 – Perceptron multicouches

les connexions entre les neurones. Nous allons voir dans cette section une étude non-
exhaustive et succincte des différents types de réseaux existants ; pour un état de l’art
plus complet et détaillé, se référer aux ouvrages [Per03, Dre08].

Schématiquement, les RNA peuvent être séparés en deux catégories : statique et dyna-
mique. Ils diffèrent tant au niveau de leur architecture (ou topologie) que de leur fonction.

2.1.2.1 Réseaux de neurones statiques ou non bouclés

Les réseaux statiques sont des réseaux à propagation-avant (feedforward neural net-
work), qui ne comportent donc aucune connexion “arrière”. L’information est transmise
des premiers neurones vers les neurones de sorties et les neurones sont organisés en couches.
La structure la plus simple est le perceptron car il ne possède qu’une couche de neu-
rones : la couche de sortie. Il se peut que dans la littérature les entrées soient considérées
également comme une couche. Étant donné qu’aucun neurone n’est présent en entrée,
nous ne considérerons pas de couche d’entrée. La version plus complexe - le perceptron
multicouches (PMC) - correspond à l’ajout d’une ou plusieurs couches, dites cachées, entre
les entrées et la couche de sortie. La Figure 2.3 illustre un PMC à deux couches cachées.
Pour information, le nombre d’entrées et de sorties spécifiées dans cette figure est à titre
d’exemple. De fait, le nombre et la nature de ces paramètres dépendent de la fonction à
simuler.

Grâce à ces réseaux, les fonctions sont approximées par décomposition en éléments
simples de Taylor : ils peuvent donc modéliser une ou plusieurs fonctions algébriques
complexes. Le nombre de neurones sera dépendant de la complexité des fonctions à inter-
poler : plus l’ordre de ces fonctions est élevée, plus le nombre est important.
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Les perceptrons multicouches lorsqu’ils sont associées aux bonnes fonctions d’activa-
tion présentent la particularité d’être des approximateurs universels [Cyb89, Hor89]. En
fait, ce résultat a été établi pour un réseau de neurones comportant une couche de neu-
rones cachés en nombre fini, avec la même fonction d’activation, et un neurone de sortie
linéaire. Il est fortement recommandé de choisir une fonction d’activation de type sigmöıde
pour les neurones cachés [Joa02, Pie04, Dre08].

Ce type de réseaux est utilisé principalement pour traiter des problèmes de classifi-
cation [Aru03], de reconnaissance de forme [Art05] ou même de prédiction [Isa10]. En
revanche le temps n’intervient pas comme variable fonctionnelle, ce qui signifie que le
réseau n’a pas de mémoire et que les sorties qui sont générées à un instant t + 1 ne
dépendent pas des sorties générées à l’instant t. Ils modélisent donc des problèmes sta-
tiques qui n’évoluent pas en fonction du temps.

2.1.2.2 Réseaux de neurones dynamiques ou bouclés

À l’inverse des réseaux statiques, les réseaux bouclés présentent des connexions vers
l’“arrière”. Cette approche consiste à introduire, en plus des entrées et des sorties, un
ensemble de variables, dites d’état, permettant de décrire l’état du réseau à un instant
passé. La forme canonique ramène le réseau initial à un réseau non bouclé dont les va-
riables d’état sont ramenées aux entrées avec un retard d’un pas de temps. La Figure 2.4
montre la forme canonique d’un tel réseau.

1 1Réseau statique

u (t)i

y (t+1)
j

x  (t)k

x  (t+1)k

variables d'état

variables d'état

Figure 2.4 – Schéma d’un réseau bouclé

D’après la Figure 2.4, les sorties y à l’instant t dépendent non seulement des entrées
u externes à t, mais aussi (via les variables d’état x) de la séquence des entrées externes
précédente (et de l’initialisation des variables d’état). Ces réseaux sont principalement
utilisés en automatique étant donné leur nature dynamique. Ils peuvent servir en tant que
commande de processus, de filtrage ou toute autre fonction dont les paramètres finaux
sont dépendants des instants précédents.
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D’autres types de réseaux bouclés existent tels les réseaux de Hopfield qui ne présentent
pas d’entrées externes, si ce n’est l’initialisation des états des neurones. Pour connâıtre
plus en détails ces réseaux, on pourra consulter [Per03, Dre08].

2.1.2.3 Choix du réseau

Bien que notre problématique du mouvement pulmonaire puisse être considérée comme
une simulation dynamique dans le temps, notre choix s’est porté sur une structure de
RNA non bouclé du type PMC à une couche cachée. En effet, à l’heure actuelle, nous ne
possédons pas de données variables dans le temps qui justifieraient l’emploi d’un réseau
dynamique. Aussi, un réseau de neurones non bouclé est bien adapté en considérant
le temps comme une variable d’entrée (et non comme variable fonctionnelle). De plus, la
propriété d’approximation universelle des PMC nous apporte une garantie supplémentaire
sur la faisabilité de la simulation du mouvement pulmonaire.

2.1.3 Algorithmes d’apprentissage

Dès lors que l’architecture du réseau de neurones est fixée (dans le sens du type de
réseau), il reste à définir le processus (ou algorithme) d’apprentissage. Généralement, ce
dernier consiste à modifier itérativement les paramètres ajustables du réseau, ce qui, dans
notre cas, correspond aux poids synaptiques d’un neurone (l’ensemble des ωj de chaque
neurone comme illustré dans la Figure 2.1). Il existe deux types d’apprentissage : non-
supervisé et supervisé. Notre choix s’est porté sur un apprentissage supervisé car nous
disposons d’un jeu de données constitués de couples de vecteurs d’entrées et de sorties
rendant possible un tel apprentissage (voir section 2.2). Le principe d’un apprentissage
non-supervisé consiste principalement en une méthode de renforcement : le réseau de neu-
rones génère une sortie qui sera validée (renforcée) ou non par l’utilisateur. Chaque action
positive ou négative entrâıne une modification des poids synaptiques. Pour plus de détails,
on pourra se référer à [Cor02].

2.1.3.1 Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé repose sur la comparaison, pour un vecteur d’entrées spécifié
(Ei), du vecteur de sortie calculé par le RNA à l’itération k de l’apprentissage (Yi,k) et du
vecteur de sorties attendu (Si), et de forcer la convergence des sorties du réseau vers ces
dernières en modifiant les poids synaptiques. L’ensemble des couples de vecteurs d’Entrées
et de Sorties (Ei, Si) constitue l’ensemble d’apprentissage. Le processus d’apprentissage
vise alors à résoudre un problème d’optimisation non-linéaire : il s’agit de minimiser la
fonction de coût définie par l’erreur quadratique moyenne (voir Équation (2.2)) au niveau
des sorties du réseau obtenue à partir du jeu de données

Errk =
1

2N

N∑
i=1

||Yi,k − Si||2 (2.2)

où N est la taille de l’ensemble d’apprentissage, soit le nombre de couples. Il est à noter
que cette erreur est en fait une fonction qui dépend de l’ensemble de données/couples
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considéré. En effet, deux ensembles de données sont intégrés au processus d’apprentissage
pour assurer une bonne précision de l’interpolation :

• l’ensemble d’apprentissage sur lequel le réseau se base pour optimiser les poids
synaptiques ;
• l’ensemble de validation utilisé pour le contrôle du sur-apprentissage, ce dernier se

caractérisant par une forte augmentation de l’erreur quadratique moyenne après le
minimum global.

La Figure 2.5 illustre l’évolution de l’erreur quadratique moyenne sur l’ensemble d’appren-
tissage ainsi que l’ensemble de validation. Il est à noter que toutes données qui ne sont ni
d’apprentissage, ni de validation, sont généralement dites de test. Celles-ci correspondent
donc à des données de patients inconnus au réseau de neurones. Les erreurs évoquées dans
la suite de ce mémoire correspondront toujours aux erreurs calculées sur un ensemble de
validation.

Pour résoudre ce problème d’optimisation non-linéaire, il faut se tourner vers des
méthodes itératives qui permettent de faire décrôıtre l’erreur en la faisant converger vers
un minimum. De nombreuses techniques d’optimisation sont disponibles ce qui se traduit
évidemment par une grande variété d’algorithmes d’apprentissage. Les méthodes d’opti-
misation locale basées sur le gradient de l’erreur sont en particulier très populaires, même
si elles sont très sensibles aux minima locaux (voir Figure 2.5). Des métaheuristiques
comme les algorithmes évolutionnaires ou le recuit simulé constituent des alternatives qui
peuvent garantir la convergence vers un minimum global, mais au prix d’une convergence
beaucoup plus lente.

La popularité des méthodes s’appuyant sur le gradient pour mettre à jour itérativement
les poids synaptiques tient essentiellement à l’algorithme de rétropropagation [Rum86].
En effet, bien que ce dernier ait été présenté comme un algorithme d’apprentissage com-
plet, il a surtout fait date car il introduisait une façon élégante de calculer le gradient
de l’erreur. Schématiquement, il s’appuie sur une propagation des erreurs au niveau des
sorties vers les entrées à travers toutes les connexions entre les neurones, d’où le terme de
rétropropagation.

Parmi les algorithmes d’optimisation basés sur le gradient, on trouve tout d’abord
ceux qui modifient les paramètres à optimiser en fonction de la valeur du gradient, avec le
signe qui définit le sens de la correction. Les méthodes du gradient à pas constant ou pas
variable sont des exemples typiques de tels algorithmes. Les algorithmes du type Resilient
backPropagation (RProp, iRProp, etc.) n’utilisent eux que le signe du gradient, on pourra
se référer à la thèse de M. Sauget [Sau07] pour la description de l’algorithme RProp.

Les algorithmes basés sur la méthode de Newton, qui utilise en plus la courbure, sont
plus complexes, mais permettent en principe d’atteindre un minimum plus rapidement
(en termes de nombre d’itérations). La direction de descente est dans ce cas fonction de
l’inverse de la matrice hessienne (voir la section ci-après pour sa définition) et du gradient.
L’inconvénient de la méthode de Newton est le calcul de la matrice, c’est pourquoi on
préfère utiliser des méthodes dites de quasi-Newton qui sont plus efficaces. En effet, le
calcul exacte de la matrice est remplacé par une approximation. Nous avons précisémment
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sur-apprentissage

minimum global

validation
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apprentissage
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Nombre d'itérations

Figure 2.5 – Exemples de courbe d’erreur quadratique moyenne d’apprentissage (en noir)
et de validation (en rouge)

opté pour une approche de type quasi-Newton que nous allons décrire plus en détails dans
la section qui suit.

2.1.3.2 Algorithme de type quasi-Newton

Les autres algorithmes que nous allons décrire sont tous de type quasi-Newton. L’ob-
jectif n’est pas de détailler exhaustivement ces méthodes, mais de montrer les différences
afin de justifier le choix que nous avons opéré pour l’apprentissage de notre RNA. Pour
connâıtre les détails de l’ensemble des algorithmes qui vont suivre, on pourra se référer à
l’ouvrage de Hsieh [Hsi09].

Avant de préciser les algorithmes de type quasi-Newton, quelques notions sont à définir.
F est la fonction mathématique à évaluer dont on ne connait pas la définition exacte. Nous
sommes donc dans le cadre d’une approximation en fonction de ses variables.

Matrice Hessienne

La matrice Hessienne (ou Hessienne) d’une fonction F correspond à la matrice carrée,
notéeH(F ), des dérivées partielles secondes de ses variables. Une fonction F (x1, x2, ..., xn),
aura pour hessienne, si toutes les dérivées secondes existent :

H(F ) =



∂2F
∂x2

1

∂2F
∂x1∂x2

· · · ∂2F
∂x1∂xn

∂2F
∂x2∂x1

∂2F
∂x2

2
· · · ∂2F

∂x2∂xn

...
...

. . .
...

∂2F
∂xn∂x1

∂2F
∂xn∂x2

· · · ∂2F
∂x2

n

 (2.3)

Il est possible d’identifier chaque terme de la matrice à l’aide de 2 paramètres i et j
identifiant les variables mises en jeu. On identifie donc chaque paramètre de la hessienne
de la manière suivante :

Hij(F ) =
∂2F

∂xi∂xj
(2.4)
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La matrice Hessienne peut également s’écrire à l’aide de l’opérateur ∇ :

H(F ) = ∇2F (2.5)

Pour la suite, nous utiliserons la forme de l’Équation (2.5) pour expliciter la hessienne.

Algorithme de Newton

L’objectif de l’algorithme de Newton est de déterminer xk afin de minimiser l’approxi-
mation de la fonction F (x) de telle sorte que F (xk) converge vers F (x). Il s’agit d’une
méthode itérative avec pour paramètre d’itération k. Ainsi, pour chaque itération il faut :
• construire la direction dk de la descente (i.e. correction du paramètre xk).

dk = −[∇2F (xk)]−1 · ∇F (xk) (2.6)

qui minimise l’approximation quadratique locale :

F (x) ≈ F (xk) + (x− xk)T · ∇F (xk) +
1

2
(x− xk)T · ∇2F (xk) · (x− xk) (2.7)

où ∇2F (xk) est la hessienne de F (xk) et (x− xk)T est la transposée (x− xk). Cette
dernière expression est semblable à un développement de Taylor du second ordre de
F (x). Dans l’Équation (2.6), [∇2F (xk)]−1 est l’inverse de la hessienne de F (xk) qui
peut être également notée Wk ;
• calculer le pas de descente pk le long de la direction dk par recherche linéaire (on

minimise la fonction suivant dk) de sorte que :

F (xk + pkdk) ≤ F (xk) + ω1pk[∇F (xk)]T · dk (2.8)

et
|[∇F (xk + pkdk)]T · dk| ≤ ω2|[∇F (xk)]T · dk| (2.9)

avec 0 < ω1 < ω2 < 1 suivant les conditions de Wolfe [Wol69].

L’algorithme de Newton peut donc se résumer sous la forme suivante :
Initialisation

k = 0
Itérations
• Calculer dk = −Wk · ∇F (xk)
• Déterminer itérativement pk en appliquant la recherche linéaire avec pk0 = 1
• xk+1 = xk + pkdk
• k = k + 1
• Mettre à jour Wk

Critère d’arrêt
Si ||∇F (xk)|| ≤ ε.

C’est-à-dire que le processus d’itération s’arrête lorsque le gradient est inférieur à un
seuil ε. Il s’agit d’un critère spécifié par l’utilisateur et d’autres critères peuvent être
implémentés tels qu’un nombre maximal d’itérations atteint ou lorsqu’un minimum est
obtenu.
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Cet algorithme est très efficace. Cependant, lorsque le nombre de paramètres à opti-
miser devient très grand, il devient très chronophage car il nécessite à chaque itération le
calcul de la hessienne inverse Wk (la taille de cette dernière crôıt avec le nombre de pa-
ramètres). C’est pour réduire ces temps de calcul que les méthodes de type quasi-Newton
ont été élaborées. Elles agissent toutes sur la façon de mettre à jour Wk.

Algorithmes de type quasi-Newton [Den77]

Le but de ces méthodes est de remplacer le calcul de la hessienne H (ou de son inverse
W ) par une suite d’approximations symétriques définies positives qui nécessitent un faible
temps de calcul. La formule générale de correction de Wk pour l’itération k + 1 est :

Wk+1 = Wk + αuuT + βvvT (2.10)

où α et β sont des scalaires, u et v des vecteurs et uT et vT leur transposée respective.
Plus explicitement et en reprenant les termes précédents : le but des méthodes de quasi-
Newton est de définir une approximation de Wk+1 à partir de formules n’utilisant que
xk, xk+1, ∇F (xk) et ∇F (xk+1). Notre choix s’est porté sur l’algorithme Limited-memory
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno ou L-BFGS, qui utilise une version potentiellement
moins coûteuse en mémoire de la formule de mise à jour de Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno de l’inverse de la hessienne. La section suivante présente cette méthode en jus-
tifiant ce choix. Pour d’autres algorithmes de type quasi-Newton on pourra consulter
l’ouvrage de W.W. Hsieh [Hsi09].

Méthode BFGS

Avant de procéder à la définition de la méthode L-BFGS, nous allons présenter la
formule de mise à jour de la hessienne inverse de la méthode BFGS [Bro69]. Celle-ci est :

Wk+1 = (I − ρkyksTk )TWk(I − ρkyksTk ) + ρksks
T
k (2.11)

avec sk = xk+1− xk, yk = ∇F (xk+1)−∇F (xk), ρk = 1
sT
k
yk

et I qui est la matrice Identité.

L’expression peut se simplifier en :

Wk+1 = V T
k WkVk + ρksks

T
k (2.12)

avec Vk = I − ρkyksTk .

Ainsi, pour mettre à jour Wk+1, il est nécessaire de stocker la matrice Wk précédente,
ce qui peut être très pénalisant en mémoire, surtout lorsque la dimension du problème est
importante. Généralement, on choisit W0 = I, aussi à la première itération de l’algorithme
on a d0 = −∇F (x0).

Méthode L-BFGS

Pour pallier ce problème, une optimisation de l’algorithme BFGS a été proposée par J.
Nocedal [Noc80, Noc06] : L-BFGS. La première modification consiste non plus à stocker
Wk mais uniquement les couples (sk, yk), la seconde modification est que la mise à jour de
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la hessienne inverse Wk est calculée uniquement en fonction des m derniers couples (sk, yk).
L’entier m est donc un paramètre qui définit la taille de l’historique des vecteurs passés qui
sont utilisés pour calculer la prochaine approximation. L’ensemble de ces modifications
permet de réduire considérablement le coût en mémoire par rapport au BFGS original.
La formule de l’algorithme L-BFGS est donc :

Wk = (V T
k−1 · · ·V T

k−m)W 0
k (Vk−m · · ·Vk−1)

+ρk−m(V T
k−1 · · ·V T

k−m+1)sk−ms
T
k−m(Vk−m+1 · · ·V k − 1)

+ρk−m+1(V T
k−1 · · ·V T

k−m+2)sk−m+1s
T
k−m+1(Vk−m+2 · · ·Vk−1)

+ · · · ρk−1sk−1s
T
k−1.

(2.13)

Ainsi comme le suggère la formule (2.13), la mise à jour de la hessienne inverse Wk

n’a besoin que de l’initialisation de la hessienne inverse W 0
k (dépendantes des couples

(sk, yk)) et des m derniers couples (sk, yk). J. Nocedal propose la détermination de W 0
k

par la relation W 0
k = γkI, où

γk =
sTk−1yk−1

yTk−1yk−1

. (2.14)

L’avantage de cet algorithme est qu’il converge rapidement vers un minimum de la
fonction F tout en présentant un faible coût de calcul et éventuellement une moindre
demande en mémoire de stockage (le gain est d’autant plus important que le nombre de
variables à optimiser est grand). Il est donc particulièrement bien adapté aux fonctions
disposant d’un grand nombre de variables. Nous avons choisi cet algorithme pour ses
qualités en termes de robustesse et de rapidité d’apprentissage et du fait qu’il restera per-
formant lors de futures évolutions (dans le sens d’ajout de nouvelles variables) de notre
plate-forme de simulation.

Généralement, le paramètre m est fixé à 5. Néanmoins, dans nos apprentissages, nous
avons fixé m = 25 pour que la mise à jour de Wk+1 soit dépendante d’un historique
important en termes d’itérations afin de favoriser une convergence (en nombre d’itérations)
plus rapide. Cet algorithme est également sujet aux minima locaux (voir Figure 2.5), c’est
pourquoi, lors de nos apprentissages, comme cela sera expliqué dans la section 2.3.5, nous
avons procédé à l’augmentation du nombre d’itérations pour étudier son comportement.
La Figure 2.5 illustre également le sur-apprentissage : cette courbe peut être obtenue
par application d’un jeu de validation à chaque itération de l’apprentissage. Ce jeu de
validation est indépendant du jeu d’apprentissage. Le sur-apprentissage se caractérise
par une trop forte convergence vers les couples d’exemple du jeu de données : le réseau
de neurones perd alors sa capacité de généralisation et ne remplit plus correctement
son rôle d’interpolateur. La Figure 2.5 montre bien que le minimum global des données
de validation ne correspond pas au minimum global de l’apprentissage. C’est pourquoi,
l’ensemble de nos apprentissages sera évalué uniquement sur les données de validation car
elles garantissent la meilleure interpolation possible.

2.2 Jeu de données

Maintenant que le type de notre RNA a été défini, à savoir un perceptron à une couche
cachée configuré en tant qu’approximateur universel, nous devons déterminer sa topologie,
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c’est-à-dire le nombre d’entrées, le nombre de neurones constituants la couche cachée et la
couche de sortie. La topologie dépend du problème posé et de la complexité du phénomène
à modéliser : elle est donc sensible aux données utilisées pour l’apprentissage. Une étude
détaillée de notre jeu de données a donc été réalisée afin d’en déduire les paramètres
d’entrée et de sortie de notre modélisation.

2.2.1 Origines des données

Notre but est de simuler le mouvement pulmonaire de façon personnalisée pour un pa-
tient inconnu. Pour cela, comme nous avons choisi un système d’apprentissage supervisé,
notre réseau de neurones a besoin d’apprendre sur d’autres patients ce mouvement en
fonction d’un certain nombre de paramètres pertinents afin de le retranscrire le plus exac-
tement possible pour le nouveau patient. Notre jeu de données est donc constitué d’images
tomodensitométriques 4D de patients (les trois dimensions spatiales, plus le temps).

Dans l’optique d’une utilisation en routine clinique, seule la connaissance du mouve-
ment de la tumeur à travers les contours tumoraux est sollicitée. Ces contours sont définis
par un ensemble de points repérés par leurs coordonnées dans les 3 dimensions : x et y
correspondent aux coordonnées suivant les axes du repère cartésien d’une coupe tomo-
densitométrique (respectivement axe GD et AP de la coupe axiale), z est la coordonnée
dans l’axe crânio-caudal (ou SI) du patient. Une partie des entrées de notre réseau de
neurones est donc composée des coordonnées d’un point.

Des données issues de 5 patients ont été mises à notre disposition. Quatre d’entre
eux ont été obtenus grâce au partenariat du Centre Hospitalier Régional Universitaire
de Besançon, le dernier est issu des travaux de Vandemeulebroucke et al. [Van07] sur le
“PoPi-model”. Ces données sont constituées d’images scanner 4D complètes ou partielles
(en nombre de phases ou en nombre de coupes). Dans le cas où les images 4D n’incluaient
pas l’ensemble des poumons, celles-ci devaient contenir obligatoirement la carène (voir
section 2.2.2). De plus, une tomodensitométrie 3D en respiration libre est utilisée pour
connâıtre l’anatomie complète des poumons.

Deux points doivent être notés sur ces données. D’une part, celles-ci datent d’une ou
plusieurs années et d’autre part, aucun renseignement quant aux pathologies antérieures
de ces patients n’a pu être connu. En effet certaines maladies peuvent induire des pertur-
bations, voire des changements importants sur le mouvement pulmonaire. Dans le cadre
de ces travaux, nous serons donc obligés de négliger le passif des patients.

2.2.2 Définition des points caractéristiques

Pour simuler le mouvement dans sa globalité, les points doivent pouvoir être repérés
dans la totalité des poumons. De plus, pour ne pas biaiser le mouvement par un chan-
gement de densité des tissus lié à la présence d’une tumeur, l’ensemble des points a été
repéré dans les tissus sains des patients.
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L’anatomie des poumons de chaque patient est différente par la forme et les dimen-
sions. Pour comparer les poumons entre eux et pour apprendre uniquement le mouve-
ment pulmonaire, un repère au sein même des patients a été défini. Celui-ci constituera
un référentiel commun à tous les patients. En effet, les acquisitions des scanners 4D sont
généralement effectuées dans les conditions de traitement de radiothérapie externe, ce qui
implique des moyens de contention personnalisés au patient qui modifient le repère image
des tomodensitométries (par translation généralement).

Pour créer notre repère patient, un point pouvant être défini sur chaque patient et sur
toutes les phases des acquisitions 4D a été choisi : la carène. La carène se définit par la
séparation de la trachée en bronches principales (voir Figure 1.7). Elle se situe à égale
distance entre les deux poumons, mais elle n’appartient pas à la structure des poumons.

Les autres points, tout comme la carène, que nous appellerons points caractéristiques,
ont été tracés par un médecin [Ngu09]. Ces points caractéristiques remplissent les condi-
tions suivantes :

• ils sont situés dans les poumons ;
• ils ont une répartition la plus homogène possible compte tenu de l’étendue des

images à dispositions ;
• ils doivent être le plus sûrement identifiables (minimisation du risque d’erreur d’iden-

tification d’un scan à l’autre) ;
• il n’y a aucune obligation de repérer les mêmes points d’un patient à un autre.

Ainsi les points repérés ont été sélectionnés principalement sur des structures identi-
fiables telles que les divisions ou subdivisions des bronches. Au final, nous avons obtenu un
total de 1118 points sur nos 5 patients. La Table 2.1 résume la répartition des points avec
les phases à notre disposition pour tous les patients et la Figure 2.6 illustre la répartition
des points en 3 dimensions pour tous les patients à la phase 0% (fin d’inspiration). D’après
la Table 2.1, le patient 3 propose seulement 8 points. En effet, les données 4D relatives
à ce patient n’englobent qu’une partie des poumons, nous n’avons donc pas pu marquer
plus de points.

Patient
0 1 2 3 4

Points/Phase 21 25 24 8 38
Phases 0; [20; 70]; 90 [0; 100] [0; 100] [0; 100] [0; 100]

Table 2.1 – Nombre de points provenant de chaque patient

2.2.3 Calcul des volumes pulmonaires

Nous avons vu précédemment dans la section 2.2.1 qu’une partie des entrées du RNA
correspond aux coordonnées (x, y, z) d’un point. Il nous faut maintenant caractériser le
patient, c’est-à-dire identifier un ou plusieurs paramètres qui leur soient spécifiques. Dans
cette étude, le volume pulmonaire nous est apparu comme étant le plus significatif. Pour
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(a) patient 0 (b) patient 1 (c) patient 2

(d) patient 3 (e) patient 4

Figure 2.6 – Répartition des points sur l’ensemble des patients constituant notre jeu de
données

garder une cohérence temporelle dans la mise en place de notre méthode, le volume pul-
monaire est calculé – lorsque cela est possible – sur la même phase que les coordonnées
utilisées en entrées du réseau. Pour cela, la phase 0%, correspondant au moment où le
volume pulmonaire est maximal, a été choisie. Dans le cas où les données 4D n’incluent
pas la totalité du poumon, le TDM en respiration libre est utilisé.

Afin d’obtenir le volume pulmonaire dans des conditions reproductibles, un protocole
automatique a été élaboré. Il a pour but de segmenter les poumons sur les images 3D et
de lisser les contours tout en comblant les “trous” liés aux tissus plus denses au sein des
poumons grâce à une opération de morphologie binaire. Après ce traitement, les voxels
sont comptabilisés et multipliés par la résolution spatiale pour déterminer le volume.

2.2.3.1 Segmentation

La segmentation est une méthode mathématique qui permet de séparer un objet d’un
fond d’une image par exemple grâce à l’étude de son histogramme.

Les principaux types de segmentation

Il existe différentes méthodes permettant de segmenter une image. Les méthodes
diffèrent principalement par l’utilisation ultérieure des données ainsi déterminées. Voici
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les principales méthodes permettant de segmenter une image.

Pour segmenter une image, une première méthode consiste à appliquer un seuillage sur
celle-ci. L’objectif de cette technique est de calculer le seuil à partir duquel une comparai-
son avec l’ensemble des valeurs de pixels (ou voxels) de l’image va pouvoir être effectuée.
Nous pouvons définir :
• la méthode d’Otsu [Ots79] qui consiste à diviser l’histogramme en plusieurs parties et

de minimiser leur variance. Bien qu’ancienne, cette méthode a été encore améliorée
[Zha08] ;
• les méthodes automatiques calculées par :
• itération. Il existe des applications de cette technique pour la segmentation du

poumon [Hu01]. Cette méthode consiste à déterminer un seuil arbitraire et d’en
modifier progressivement la valeur en fonction de l’histogramme supérieur et
inférieur à cette valeur (voir section 2.2.3.1).
• percentile qui consiste à déterminer un seuil en connaissant le rapport exprimé en

pourcentage de la taille de l’objet sur le fond. Il nécessite donc des connaissances
a priori. Elle est décrite dans [Gon01] avec d’autres méthodes non citées.

Une seconde méthode fait appel à des contours actifs [Kas87] : un contour initial est
placé sur l’image, puis celui-ci s’étend jusqu’à épouser les formes de l’objet désiré. Cette
méthode est complexe et nécessite des connaissances a priori sur l’image.

L’objectif de nos travaux est d’avoir une segmentation simple, rapide, reproductible et
ne faisant pas appel à l’utilisateur (donc aucune connaissance a priori). Par conséquent,
la méthode de seuillage itératif proposée par Hu et al. [Hu01], également appelée méthode
de seuillage adaptatif, a été retenue.

Description de la segmentation par seuillage adaptatif

La méthode de seuillage adaptatif est une méthode itérative basée sur l’analyse de l’his-
togramme. À partir d’un seuil Ti déterminé arbitrairement, deux classes sont déterminées
par les équations (2.15) : {

G1 = {p(x, y) > Ti}
G2 = {p(x, y) ≤ Ti}

(2.15)

où p(x, y) est la valeur de niveau de gris du pixel localisé aux coordonnées (x, y).

Un nouveau seuil Ti+1 est alors déterminé à partir des centres de gravités m1 et m2

(moyenne), calculés respectivement à partir de G1 et G2, suivant la relation (2.16) :

Ti+1 =
m1 +m2

2
(2.16)

Les Équations (2.15) et (2.16) sont ensuite répétées jusqu’à convergence de l’algorithme.

La section qui suit présente un exemple d’application de cette méthode à nos données
issues d’un tomodensitomètre. Les images sont en trois dimensions.
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(a) Image originale (en unité de Houns-
field)

(b) Image obtenue après seuillage

Figure 2.7 – Exemple d’un seuillage sur une coupe tomodensitométrique

Dans l’exemple de la Figure 2.7, seuls les pixels faisant partie de l’image ont été
considérés pour le calcul du seuil, c’est-à-dire que les pixels noirs de la Figure 2.7(a) n’ont
pas été comptés. Le seuil initial T0 permettant d’initialiser l’algorithme a été défini comme
la moyenne des extrema des niveaux de gris. La Figure 2.8 représente l’histogramme
obtenu, ainsi que l’ensemble des seuils déterminés itérativement. Le seuil T3 correspond
au seuil final. Le résultat de ce seuillage est présenté par la Figure 2.7(b). Dans le but
de n’avoir plus que les poumons qui soient présents dans nos images, comme on peut le
voir pour l’exemple sur la Figure 2.9, le niveau de gris du “fond” de l’image est ensuite
modifié.

2.2.3.2 Morphologie binaire

La morphologie mathématique binaire est un ensemble de techniques pour traiter les
images binaires qui permet d’améliorer le résultat de la segmentation. Elle est fondée sur
les opérateurs mathématiques ensemblistes.

Il existe ainsi différentes opérations de morphologie mathématique. Nous pouvons dis-
tinguer :

• l’érosion qui consiste à enlever des pixels sur les pourtours de la forme étudiée
(voir Figure 2.10(a)). Un élément structurant (de forme déterminée par l’utilisateur)
parcourt l’image ; dès que le centre de cet élément rencontre un pixel de la forme
étudiée, si au moins un des pixels de l’élément structurant n’est pas superposé avec
la forme, alors le pixel sur lequel l’élément structurant est centré prend la valeur de
niveau de gris correspondant au fond de l’image ;
• la dilatation qui correspond à l’effet opposé à l’érosion (voir Figure 2.10(b)). Dès que

le centre de l’élément structurant rencontre un pixel de la forme étudiée, l’ensemble
des pixels de l’image sur lesquels l’élément structurant est posé prend la valeur de
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niveau de gris correspondant à la forme ;

Ces deux opérations, lors d’un traitement d’une image à deux niveaux de gris, présentent
une dualité noir/blanc comme propriétés, dans le cas d’un objet noir sur un fond blanc
et d’un même élément structurant pour l’ensemble des opérations :

• l’érosion du blanc correspond à la dilatation du noir ;
• la dilatation du blanc correspond à l’érosion du noir.

L’application successive de ces deux opérations permet de définir deux autres opérations :
l’ouverture et la fermeture.

• L’ouverture correspond à une érosion suivie d’une dilatation (Figure 2.11(a)). Elle a
pour propriétés de supprimer les éléments de petite taille et séparer deux structures
accolées.

Figure 2.8 – Histogramme des niveaux de gris d’une acquisition TDM - en rouge les
seuils calculés par la méthode itérative

Figure 2.9 – Image segmentée
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(a) Représentation schématique d’une érosion - à gauche : la forme originale ;
au centre : l’élément structurant ; à droite : le résultat de l’érosion (les pixels
supprimés sont en jaune)

(b) Représentation schématique d’une dilatation - à gauche : la forme originale ;
au centre : l’élément structurant ; à droite : le résultat de la dilatation (les pixels
ajoutés sont en vert)

Figure 2.10 – Principe d’érosion et de dilatation en morphologie binaire

• La fermeture est une dilatation suivie d’une érosion (Figure 2.11(b)). Elle permet de
combler les éventuels “trous” dans une forme et concaténer deux structures séparées.

La taille maximale des éléments ou des trous et la distance maximale séparant deux struc-
tures dépendent de l’élément structurant choisi.

Ces quatre opérations simples de morphologie mathématique binaire ont pour unique
but d’améliorer grandement le résultat de la segmentation. Celle-ci est en effet l’étape
essentielle dans une analyse d’image.

2.2.3.3 Résultats

Les images ont été segmentées après avoir appliqué le seuillage itératif (voir section
2.2.3.1). La forme retenue pour l’élément structurant de la morphologie binaire a été une
sphère dont son rayon est égal à trois fois la dimension des voxels dans le plan axial.
Étant donnée que la forme est centrée sur un voxel, le diamètre de la sphère est donc de
7 voxels sur le plan axial, c’est-à-dire pour des voxels de 1×1×2, 5 mm3, de 7 mm. Ainsi
sur l’axe crânio-caudal (ou axe tête-pieds), seuls 7 mm

2,5 mm
= 2, 8 ≈ 3 voxels constituent le

diamètre de la sphère. L’opération de morphologie qui a été appliquée est la fermeture.
Elle a pour propriétés, comme nous l’avons vu dans la section 2.2.3.2, de combler les



2.2 Jeu de données 63

(a) Représentation schématique d’une ouverture - à gauche : l’imagine initiale ; au centre :
l’image après érosion ; à droite : l’image finale après dilatation

(b) Représentation schématique d’une fermeture - à gauche l’image initiale ; au centre :
l’image après dilatation ; à droite : l’image finale après érosion

Figure 2.11 – Principe d’ouverture et de fermeture de la morphologie binaire

Patient Nombre de voxels Résolution spatiale (mm3) Volume pulmonaire (l)
0 2 447 774 0, 869141× 0, 869141× 2, 5 4,62266
1 1 202 780 0, 976562× 0, 976562× 2, 5 2,86765
2 1 364 683 1, 269531× 1, 269531× 2, 5 5,48868
3 1 090 809 0, 976562× 0, 976562× 2, 5 2,60069
4 3 118 600 0, 976562× 0, 976562× 2 5,94826

Table 2.2 – Volume pulmonaire des patients

“trous” présents dans une forme en plus d’en lisser les contours. La Table 2.2 illustre les
résultats de l’ensemble de ces opérations en fonction des patients.

Nous disposons désormais d’informations concernant le mouvement (les coordonnées
de points en 3 dimensions en fonction du temps) et d’une information concernant le pa-
tient, en plus de son mouvement pulmonaire qui lui est propre, à savoir le volume pulmo-
naire. Les entrées ainsi que les sorties de notre RNA peuvent maintenant être déterminées.
À l’avenir, d’autres données pour mieux personnaliser le patient pourront s’ajouter comme
des marqueurs externes.
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Nombre “K” de points par phase Nombre “N” de phases Volume pulmonaire (l)

Phase 0
x0P0 y0P0 z0P0

x1P0 y1P0 z1P0

x2P0 y2P0 z2P0

· · · · · · · · ·
xK−1P0

yK−1P0
zK−1P0

Phase 1
x0P1 y0P1 z0P1

x1P1 y1P1 z1P1

x2P1 y2P1 z2P1

· · · · · · · · ·
xK−1P1

yK−1P1
zK−1P1

...
Phase N-1
x0PN−1 y0PN−1 z0PN−1

x1PN−1 y1PN−1 z1PN−1

x2PN−1 y2PN−1 z2PN−1

· · · · · · · · ·
xKPN−1

y2PN−1 z2PN−1

Figure 2.12 – Présentation du formalisme des fichiers points - x0, y0 et z0 sont les
coordonnées de l’origine du nouveau repère

2.2.4 Création des fichiers du jeu de données

Avant de soumettre les données au code du réseau, celles-ci ont du être formalisées.
Afin d’assurer la meilleure modularité de notre jeu de données, nous avons choisi de mettre
en place, un seul fichier par patient : ce fichier devant contenir à la fois les coordonnées
des points pour toutes les phases, ainsi que le volume pulmonaire.

De plus, pour faciliter la mise en œuvre d’un tel fichier, toutes les coordonnées doivent
être exprimées dans le repère image ; les changements de repère s’opèreront au sein
même du programme principal. Pour ce faire, pour chaque patient et pour chaque phase
référencée dans le fichier, le premier point (caractérisé par ses coordonnées) correspond
à l’origine du nouveau repère : dans notre cas, il s’agit de la carène de notre repère patient.

Enfin, pour permettre la lecture des points par notre plate-forme de simulation, ceux-
ci sont classés systématiquement dans le même ordre, après avoir répertorié le numéro
de la phase respiratoire dans laquelle ils se trouvent. L’en-tête du fichier doit contenir les
informations relatives au nombre de points par phase, le nombre de phases définissant le
mouvement des points et pour finir le volume pulmonaire exprimé en litre. Un résumé du
formalisme utilisé est présenté par la Figure 2.12.



2.3 Topologie du réseau de neurones artificiels 65

2.3 Topologie du réseau de neurones artificiels

Comme nous l’avons énoncé dans la section 2.2, les entrées et les sorties d’un réseau
de neurones dépendent de la fonction à modéliser. Pour cela, après avoir décrit les entrées
ainsi que les sorties, nous procéderons, par le biais d’une méthode automatique, à une
étude pour déterminer la topologie interne du réseau qui soit la mieux adaptée. En l’oc-
curence, il s’agit de trouver le nombre optimal de neurones de la couche cachée. En effet,
un choix adéquat pour ce paramètre du réseau permettra d’avoir un bon compromis entre
le temps de calcul nécessaire à l’apprentissage et la précision que ce dernier donnera.

2.3.1 Définition des entrées

Les coordonnées des points à la phase initiale (0% : inspiration maximale) ont été
déjà intégrées comme entrées du réseau (voir section 2.2.3). En effet, fixer une phase
précise pour les coordonnées en entrée du réseau a pour conséquence de réduire le nombre
d’acquisitions nécessaires pour utiliser notre méthode. Cependant, ces coordonnées sont
exprimées dans le repère image et donc aucune correspondance entre les patients ne peut
être effectuée. Un repère patient fixe a donc été déterminé avec pour origine la carène
(voir section 2.2.2) définie à la phase 0% (expiration maximale).

Si I est le repère image et P le repère patient, (x, y, z) les coordonnées dans I, (X, Y, Z)
les coordonnées dans le repère P et (xc, yc, zc) l’expression des coordonnées de la carène
dans le repère I à la phase 0%, alors le changement de repère s’exprime suivant l’équation :

X = (x− xc) cos θ + (y − yc) sin θ
Y = −(x− xc) sin θ + (y − yc) cos θ
Z = z − zc

(2.17)

où θ est l’angle de rotation du patient dans le plan axial. Cependant, actuellement dans
l’ensemble des données à notre disposition, aucune rotation n’est présente, donc θ = 0
et par conséquent sin θ = 0 et cos θ = 1. L’Équation (2.17) peut être alors simplifiée en
l’équation : 

X = x− xc
Y = y − yc
Z = z − zc

(2.18)

Ainsi, on a tout d’abord 3 entrées qui correspondent aux coordonnées patient à la
phase d’inspiration maximale (0%), auxquelles on ajoute les 3 entrées qui représentent les
coordonnées à la phase d’expiration maximale (50%). L’ajout de ces dernières coordonnées
a pour objectif de fournir une information sur l’amplitude maximale du mouvement des
points par comparaison avec les coordonnées précédentes. Aussi, toutes les coordonnées
qui seront produites en sortie (voir la section 2.3.2) seront comprises entre les coordonnées
des phases 0% et 50%. Bien entendu, toutes ces coordonnées sont exprimées dans le repère
patient.

Pour caractériser le patient, nous ajoutons aux 6 entrées précédentes son volume pul-
monaire. Enfin pour considérer le temps dans notre simulation, une entrée correspondant
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à la phase à laquelle nous souhaitons les sorties est ajoutée. Au final, comme le résume la
Figure 2.13, 8 entrées sont définies pour cette première étude.

X0% Y0% Z0% X50% Y50% Z50% Volume Phase

Figure 2.13 – Définition des 8 entrées du réseau de neurones artificiels. (X0%, Y0%, Z0%)
et (X50%, Y50%, Z50%) désignent respectivement les coordonnées du même point à la phase
0% et 50%

2.3.2 Définition des sorties

Les sorties de notre RNA correspondent aux coordonnées des points à la phase de-
mandée par le paramètre d’entrée explicité dans la section ci-dessus. Elles sont par
conséquent également au nombre de 3.

Néanmoins, même si les sorties correspondent réellement aux coordonnées d’un point
dans le repère patient, elles sont exprimées selon leurs variations par rapport à leur posi-
tion à la phase 0% (inspiration maximale). Cette procédure permet d’exclure de la simu-
lation toutes les composantes constantes du mouvement. En effet, il suffit de connâıtre le
déplacement d’un point par rapport à sa position initiale pour en déduire son mouvement.
L’Équation (2.19) présente explicitement les 3 sorties de nos réseaux de neurones dans le
repère patient P : 

∆Xph = Xph −X0%

∆Yph = Yph − Y0%

∆Zph = Zph − Z0%

(2.19)

où Xph, Yph et Zph représentent les coordonnées du point à la phase ph définies dans les
entrées.

Restitution des sorties dans le repère image

Après exécution du réseau, les sorties du réseau devront être reconverties dans le
repère image afin de pouvoir comparer le mouvement avec celui obtenu sur les scanners
4D. Ainsi, en suivant les mêmes hypothèses que pour le passage du repère image I au
repère patient P , c’est-à-dire aucune rotation du patient, les coordonnées en sortie du
RNA dans le repère image s’expriment par l’Équation (2.20) :

xph = ∆Xph +X0% + xc
yph = ∆Yph + Y0% + yc
zph = ∆Zph + Z0% + zc

(2.20)

où xph, yph et zph sont les coordonnées du point à la phase ph dans le repère image. La
position des points à la phase 0% ainsi que celle de la carène sont connues car elles font
parties de l’état initial tracé par le médecin. Aussi, grâce aux sorties produites par le
réseau de neurones seul l’état initial est nécessaire pour déterminer la position de tout
point à chaque instant, y compris la position de la carène.
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Les entrées et les sorties étant maintenant définies, il nous reste à préciser un dernier
point : les domaines de définition. De fait, il faut garantir que le réseau de neurones sera
toujours dans un champ d’application d’interpolation et non d’extrapolation.

2.3.3 Domaines de définition

Nous avons vu dans la section 2.1.1 que toutes les fonctions d’activation sont définies
dans l’intervalle [−1; 1] en abscisse (ce qui correspond à l’entrée du neurone) et dans l’in-
tervalle [0; 1] en ordonnée (la sortie du neurone). Dans la section 2.1.2.1, nous avons vu
également que les entrées sont directement connectées aux neurones de la couche cachée.
De même, les sorties des neurones de la couche de sortie sont directement les valeurs lues
par l’utilisateur. L’ensemble des valeurs d’entrée du réseau doivent donc être normalisées
dans l’intervalle [−1; 1] et l’ensemble des valeurs de sortie dans l’intervalle [0; 1].

Pour définir la normalisation, il faut connâıtre le minimum et le maximum de toutes
les entrées et de toutes les sorties du jeu d’apprentissage. En effet, notre réseau apprend
par un apprentissage supervisé. Or, l’ensemble d’apprentissage contient tous les couples
de vecteurs d’entrée et de sortie connus. La recherche des minima et des maxima s’effectue
donc sur cet ensemble.

Cette méthode est automatique. Elle présente l’avantage de modifier les minima et
les maxima si nous supprimons ou nous ajoutons de nouveaux patients dans l’ensemble
d’apprentissage. Seul le paramètre d’entrée relatif à la phase pour laquelle on veut que
le réseau produise un vecteur de déplacement n’est pas défini automatiquement. Celui-ci
s’exprime dans l’intervalle [-20% ; 120%], car pour nous assurer une meilleure continuité
entre la phase 90% (ou 99%) et 0%. Cette correspondance a été envisagée en reprenant
les hypothèses que suggère leur origine : le scanner 4D. En effet, celui-ci déduit à par-
tir de plusieurs cycles respiratoires un cycle moyen. Les hypothèses sont dès lors que la
respiration est périodique et reproductible alors que dans la réalité, nous avons constaté
notamment à l’aide de la section 1.1.1.2, que ce n’est pas le cas. De ce fait, nous avons fait
correspondre respectivement les phases [0%; 20%] et [80%; 100%] aux phases [100%; 120%]
et [−20%; 0%].

Dans le contexte des RNA, les intervalles dans lesquels s’expriment les données sont
appelés “absolus” et les intervalles après normalisation sont appelés “relatifs”. La relation
2.21 définit le principe de la normalisation. Soit [A;B] l’intervalle absolu, [a; b] l’intervalle
relatif, X ∈ [A;B] et x ∈ [a; b] alors :

x = (X −B)× b− a
B − A

+ b (2.21)

2.3.4 Types de neurones

Nous avons vu, à travers les sections 2.1.1 et 2.1.2.1, différents types de fonction
d’activation et un exemple de configuration du perceptron pour obtenir un approximateur
universel. Notre but étant de simuler une fonction non-linéaire et continue, pour être sûr
de pouvoir la simuler, nous avons décidé de conserver la configuration suggérée dans la
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section 2.1.2.1, à savoir la fonction d’activation sigmöıde pour l’ensemble des neurones de
la couche cachée et la fonction d’activation linéaire pour tous les neurones de la couche
de sortie.

2.3.5 Nombre de neurones cachés

Les données ont été définies et normalisées pour correspondre aux bornes des fonc-
tions d’activation et ces dernières ont été sélectionnées. Il ne reste plus qu’à déterminer
le nombre de neurones de la couche cachée. Pour cela, un algorithme de construction
incrémentale de la couche cachée a été exécuté sur nos données. L’algorithme utilisé est
une version modifiée de celui qui a été développé au sein du laboratoire dans le cadre de la
prédiction du dépôt de doses [Sau10] et est constitué de deux modules interdépendants :

• la détermination du nombre de neurones de la couche cachée. Pour cela, l’apprentis-
sage de la fonction est lancé avec un seul neurone, dont les poids ont été initialisés
aléatoirement, dans la couche cachée. Lorsque l’erreur de validation crôıt après un
minimum (c’est-à-dire que nous sommes dans un cas de sur-apprentissage comme
cela est spéficié sur la Figure 2.5) ou lorsque l’erreur d’apprentissage stagne, un
nouveau neurone, dont les poids sont initialisés à 0, est ajouté. Les poids de l’ap-
prentissage précédents sont gardés par le ou les anciens neurones déjà présents. Afin
de garantir que la topologie déterminée est la plus optimale, après chaque mini-
mum obtenu à une topologie ‘n’ donnée, nous incrémentons jusqu’à 10 neurones
supplémentaires (nombre choisi arbitrairement en fonction des résultats présentés
par la Table 2.3). Si après n+10 neurones, aucun minimum est obtenu, l’algorithme
s’arrête et restitue la topologie ‘n’. Le schéma 2.14 décrit le principe de construction
incrémentale du réseau de neurones ;
• la vérification du sur-apprentissage et la préservation des minima locaux. Pour cela,

nous procédons à 1000 itérations supplémentaires après avoir obtenu un minimum
local. Ce nombre a été choisi arbitrairement en fonction de la rapidité de convergence
de l’algorithme d’apprentissage. Par conséquent, si après 1000 itérations, aucun mi-
nimum est à nouveau obtenu, le programme recharge, lors de l’ajout d’un nouveau
neurone, les poids correspondant au minimum global calculé précédemment.

Initialisation

du RNA

Apprentissage

L‐BFGS

Minimum

"global"

Fin

d'apprentissage

Restitution

topologie à "n"
+1 neurone

Répété (n+10) fois

 Si min(n) < min(n+1; 

n+2;

 ... 

n+10)

1 neurone ω aléatoires

ω définis à 0 
ω définis à l'itération "n"

Figure 2.14 – Principe de notre algorithme d’apprentissage incrémental, ω désigne l’en-
semble des poids rattachés à un neurone et n représente le nombre de neurones de la
couche cachée
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Notre algorithme se différencie de sa version précédente dans le rappel des poids synap-
tiques au cours de l’incrémentation de neurones. Alors que la version antérieure conservait,
sur les neurones déjà présents, les poids synaptiques de la dernière itération d’apprentis-
sage, cette nouvelle version rappelle les poids synaptiques optimaux de l’apprentissage
effectué.

La totalité des données patient inclut 1118 points répartis sur 5 patients (voir sec-
tion 2.2). Il est important de noter que la topologie d’un réseau est dépendante de
l’ensemble d’apprentissage. La Table 2.3 montre les variations du nombre de neurones
calculé par l’algorithme en fonction des données patient de validation (i.e. données qui
n’apparaissent pas dans l’ensemble d’apprentissage et sont utilisées pour le contrôle du
sur-apprentissage). Les résultats obtenus sont bien entendu propres à ces données : l’ajout
de patients supplémentaires les fera évoluer.

Patient de validation
0 1 2 3 4

Nb de neurones 7 7 8 5 7
Erreur moyenne

1,23 (±1,14) 2,03 (±2,25) 1,42 (±0,96) 1,49 (±0,94) 1,50 (±1,08)
(σ) (mm)

Table 2.3 – Détermination du nombre de neurones de la couche cachée pour nos données

D’après la Table 2.3, le nombre de neurones varie en fonction du patient de valida-
tion. Ceci s’explique par la répartition des points qui n’est pas similaire d’un patient à un
autre. Un patient (patient 3) dont les points sont dans une zone restreinte tendra vers une
topologie plus simple qu’un patient (patient 2) dont les points ont une répartition plus
homogène dans les poumons. Ainsi, étant donné que nous souhaitons avoir un seul RNA,
la topologie la plus complexe (8 neurones cachés) a été retenue, afin de pouvoir simuler
le mouvement d’un maximum de points au sein de la majeure partie des poumons.

L’erreur de validation est relativement homogène pour tous les patients à l’exception
du patient 1. Ce patient a la particularité d’être à la limite du domaine de définition. Par
conséquent, comme l’interpolation est moindre aux bords des domaines de définition (cela
s’explique par les faibles variations des fonctions d’activations au voisinage des bornes),
il est le patient dont l’interpolation est la moins précise. Il n’offre donc pas des résultats
cohérents par rapports aux autres. Cet effet de bords se caractérise par une interpolation
moins précise au niveau des extrémités du domaine de définition. Ce patient est exclu en
tant que patient de validation mais est conservé dans le jeu d’apprentissage.

En ce qui concerne le patient 3, le patient au plus petit volume, il est conservé bien
qu’il soit également soumis à l’effet de bord. En effet, comme ses points sont répartis dans
une zone limitée du poumon autour de la carène, son mouvement est néanmoins appris
avec précision. Pour le patient 4, dont le volume est le plus grand, l’effet de bord est moins
pénalisant car ses points sont répartis à l’image des autres patients. Aussi, il présente des
mouvements de points moins atypiques que ceux du patient 1. C’est pourquoi, nous avons
conservé le patient 4 comme patient de validation.
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2.4 Méthode de traitement des données

Nous avons vu dans la section 1.1.1.2 que le tomodensitomètre 4D peut présenter
de nombreux artefacts et biais dont nos données ne sont pas exemptes. La Figure 2.15
illustre, par exemple, à l’aide d’une coupe coronale, des artefacts cinétiques sur plusieurs
zones pour le patient 2.

D’après la Figure 2.15, sur des zones telles que celles qui sont proches du diaphragme,
une même structure anatomique peut être représentée deux fois à deux endroits différents.
La précision d’un marquage de point dans de telles zones est relative. Ce même problème
existe, cette fois-ci, dans le plan axial sous la forme de flou cinétique. À cela s’ajoute la
résolution spatiale, qui nous permet d’assurer une précision du tracé en fonction de la
dimension des voxels. Cette précision sera quantifiée dans la section 3.2.3.

Cette analyse permet de déduire que nos données doivent être traitées afin de réduire au
maximum les biais induits par leur modalité d’origine. Pour cela, chaque mouvement d’un
point de chaque patient est appris indépendamment par un réseau de neurones artificiels
qui lui est propre. La topologie de chaque réseau est définie par l’approche incrémentale
qui a été présentée dans la section 2.3.5. Pour garder une cohérence dans nos RNA, nous
avons gardé les mêmes types de neurones pour la couche cachée et la couche de sortie.
Pour nous préserver du sur-apprentissage, la méthode a consisté a apprendre le mouve-
ment du point sur la moitié des phases en séparant les phases paires et impaires. L’autre
moitié est utilisée en tant que données de validation. L’apprentissage est effectué sur les
phases impaires pour tous les patients à l’exception du patient 0. En effet, les phases
impaires (en comptant aussi la phase 0%) correspondent à la fois aux phases extrêmales,
mais également aux phases pertinentes répercutant un fort gradient du mouvement. Le
patient 0 est appris sur les phases paires car sa phase 90% présente un biais important.

Ce traitement via réseaux de neurones permet d’obtenir une définition infinie (en
termes de phase) sur le mouvement d’un point. En effet, nous ne sommes plus limités par
les 10 phases du scanner 4D. Une étude comparative sur l’apprentissage du mouvement
pulmonaire en fonction du nombre de phases définissant le mouvement a été menée et sur
l’impact du traitement des données. L’ensemble des paramètres de ces études ainsi que
leurs résultats sont présentés dans le chapitre 3.

Figure 2.15 – Exemples d’artefacts cinétiques sur une image issue d’un scanner 4D
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Figure 2.16 – Résumé des processus d’apprentissage de NEMOSIS - ILS = Initial Lear-
ning Set ; CLS = Corrected Learning Set ; CVS = Corrected Validation Set

Le schéma de la Figure 2.16 résume l’ensemble des processus mis en place dans la plate-
forme NEMOSIS. En premier lieu, les données sont acquises sur des scanners 4D. Dans
le processus d’apprentissage, ces données forment l’ensemble d’apprentissage initial ILS
(Initial Learning Set) qui sont ensuite traitées pour réduire, à l’aide de réseaux de neurones
artificiels, les biais et erreurs de tracés. L’apprentissage de NEMOSIS est alors exécuté sur
ce nouvel ensemble d’apprentissage CLS (Corrected Learning Set) ainsi constitué après
avoir formé au préalable un ensemble de validation CVS (Corrected Validation Set) à
partir d’un jeu de données patient traité pour le contrôle du sur-apprentissage. Une fois le
mouvement appris par NEMOSIS, plus aucun traitement n’est requis : à partir des seules
phases 0% et 50%, NEMOSIS reconstitue le mouvement pulmonaire en 3 dimensions quasi
instantanément.
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L’ensemble des résultats présentés dans ce chapitre a été obtenu sur un PC équipé d’un
processeur Dual Core cadencé à 2,1 GHz. Les temps d’apprentissage peuvent apparâıtre
longs, mais il s’agit d’une étape “offline” de notre méthode. Lorsque l’apprentissage est
finalisé, il n’a pas à être réitéré, sauf pour considérer des données supplémentaires.

L’objectif de ce chapitre est de présenter les résultats préliminaires de NEMOSIS.
Plus précisément, nous présentons une analyse qui a été effectuée sur les tissus sains des
différents patients mis à notre disposition. Cette étape essentielle a permis de valider la
plate-forme avant de la tester sur des cas cliniques réels, comme nous le verrons dans le
chapitre 4.

3.1 Optimisation des données

Avant d’apprendre le mouvement pulmonaire, la première étape consiste à traiter les
données (d’après la Figure 2.16 il s’agit du passage des données initiales ILS aux données
traitées CLS). Pour obtenir une description plus complète du mouvement d’un point.
Une étude a donc été menée afin de déterminer le nombre idéal de phases, dans notre
problématique et pour les données mises à notre disposition, afin d’optimiser l’apprentis-
sage du mouvement pulmonaire global.

3.1.1 Jeu de données

Comme expliqué dans la section 2.4, les données issues du scanner 4D peuvent être
biaisées ou artefactées. Un réseau de neurones artificiels est un outil d’interpolation et de
généralisation, qui lorsqu’il est confronté à un jeu de données “simple”, tel le mouvement
d’un seul point, se comporte comme un outil de lissage ou d’“ajustement” de trajectoires
en fonction des positions initiales. Chaque point d’un patient a donc été traité par un
RNA qui lui est propre suivant la méthode explicitée dans la section 2.4. Le nombre de
neurones déterminé par l’incrémentation automatique varie de 1 à 7 en fonction du mou-
vement de point.

Phase (%) Patient
0 1 2 3

0 [0; 31] [96; 5] [94; 6] [97; 14]
10 absente [5; 15] [3; 15] [5; 15]
20 [16; 31] [15; 25] [15; 26] [14; 29]
30 [27; 32] [25; 34] [22; 33] [22; 32]
40 [36; 44] [34; 44] [36; 47] [37; 49]
50 [47; 53] [44; 53] [45; 55] [44; 54]
60 [57; 63] [56; 64] [53; 66] [54; 62]
70 [68; 73] [62; 75] [63; 79] [64; 73]
80 absente [75; 83] [76; 83] [73; 87]
90 [79; 93] [86; 94] [84; 97] [83; 97]

Table 3.1 – Définition des intervalles de phases (en %) de chaque phase discrète
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Figure 3.1 – Mouvement de 4 points issus de patients différents (axe crânio-caudal) :
comparaison entre les tracés 4D et post-traitement

La Figure 3.1 donne les résultats obtenus sur un point pour les patients 0, 1, 2 et 4.
Ces points ont été sélectionnés car ils expliquent au mieux notre traitement. Seul le
mouvement sur l’axe crânio-caudal (axe z) est représenté car il est le plus significatif dans
le mouvement pulmonaire. La figure montre, en plus des mouvements, les incertitudes des
données 4D de type B, c’est-à-dire des incertitudes sur la mesure. Elles se distinguent en
deux catégories : les incertitudes liées à la phase et celles liées à la résolution spatiale.
Pour cette dernière, nous sommes dans le cas où la probabilité d’identifier correctement la
structure est égal sur l’ensemble du voxel, il s’agit donc d’une distribution rectangulaire.
Sachant que la variance sur ce type de distribution et pour un intervalle [a; b] est égal

à (b−a)2

12
et que nous sommes dans le cas d’un intervalle plus ou moins égale à la demi-

dimension de chaque voxel, nous pouvons évaluer l’incertitude-type uRi
comme :

uRi
= ± Ri

2
√

3
(3.1)

où Ri est la résolution spatiale suivant la dimension i.

Les incertitudes liées à la phase ont été déterminées grâce à la description présente
dans les informations des images DICOM. En outre, la station Advantage4D connâıt,
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lors de la reconstruction d’un scanner 3D à une phase donnée, les phases de chacune des
coupes le constituant. L’image résultante est donc donnée dans un intervalle de phase. La
Table 3.1 répertorie ces incertitudes de phases pour tous les patients du jeu de données
sur toutes les phases disponibles. Les figures relatives au patient 4 sont dépourvues de ces
intervalles, car ses données ne disposent pas de ces informations.

On constate que l’on obtient à partir des données issues du scanner 4D une descrip-
tion régulière et lisse du mouvement de chaque point indépendante de la résolution du
scanner et atténuée des biais cités auparavant. Les Figures 3.1(a) et 3.1(b) illustrent cette
suppression des biais. En effet, sur la Figure 3.1(a), un biais de 2,5 mm existe sur la phase
90% : la position extrémale d’un point ne peut se localiser à cet instant car il s’agit d’un
moment à faible gradient tendant vers la position à la phase 0%. Le traitement sur ce
point permet d’annuler ce décalage. Sur la Figure 3.1(b), un biais est également présent
à la phase 50% : la position d’un point est théoriquement extrême à cette phase et aucun
“saut” n’est physiologiquement valable. Le traitement des données permet d’atténuer ces
biais.

 188

 190

 192

 194

 196

 198

 200

 202

 0  10  20  30  40  50

z
 (

m
m

)

phase

Scanner 4D
Correction

(a) Patient 0

 98

 99

 100

 101

 102

 103

 104

 105

 106

 107

 0  10  20  30  40  50

z
 (

m
m

)

phase

Scanner 4D
Correction

(b) Patient 1

 148

 150

 152

 154

 156

 158

 160

 0  10  20  30  40  50

z
 (

m
m

)

phase

Scanner 4D
Correction

(c) Patient 2

 192

 194

 196

 198

 200

 202

 204

 206

 208

 210

 0  10  20  30  40  50

z
 (

m
m

)

phase

Scanner 4D
Correction

(d) Patient 4

Figure 3.2 – Mouvement de 4 points issus de patients différents : visualisation de
l’hystérésis
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Nous pouvons noter également que, mis à part la correction des biais, notre traitement
ne modifie pas le mouvement des points et est compris dans les intervalles d’incertitude
des tracés. D’après la Figure 3.1(d), lorsque les tracés du scanner 4D présentent un mi-
nimum d’artefacts, notre méthode de lissage passe exactement par l’ensemble des points
(appris et de validation). De plus, les données sont complétées : ainsi les 2 phases man-
quantes (10% et 80%) du patient 0 peuvent être connues tout comme la position d’un
point à chaque instant, sans être contraint par la seule connaissance de 10 phases.

Grâce à l’extension du domaine de définition (correspondances des phases [−20%; 0%]
avec [80%; 100%] et [100%; 120%] avec [0%; 20%] décrites dans la section 2.3.3), nous pou-
vons constater, surtout au niveau des Figures 3.1(a), 3.1(b) et 3.1(d), que la continuité
entre les phases 0% et 99% est assurée, c’est-à-dire que l’écart entre ces 2 phases est mi-
nimal et que le gradient du mouvement à la phase 0% est dans la continuité du gradient
de mouvement de la phase 99%.

La Figure 3.2 reprend les points de la Figure 3.1 mais pour un intervalle de phase
de [0% ; 50%] afin de visualiser l’hystérésis du mouvement. Ainsi l’intervalle [0% ; 50%]
contient également les informations de l’intervalle [50% ; 100%] (la phase 100% correspond
à la phase 0%). Pour ne pas surcharger les figures, les incertitudes n’y sont pas reportées.

D’après la Figure 3.2, nous pouvons constater que l’hystérésis qui était présente dans
les données scanner initiales est toujours présente dans les données traitées. Nous avons
dans ce cas, fait seulement des hypothèses sur la présence d’artefacts et de biais sur les
données scanner (voir section 1.1.1.2), sans aucune connaissance a priori sur le mouvement
des points.

3.1.2 Configuration de l’apprentissage

À partir de cette section, les résultats du patient 1 ne seront pas étudiés étant donné
qu’ils ne sont pas représentatifs en raison d’effets de bord (cf. l’avant dernier paragraphe
de la section 2.3.5). Les résultats montrés par la Table 3.2 et la Figure 3.3 sont présentés
en fonction des données du patient de validation qui contrôlent le sur-apprentissage. Ainsi,
aucune précision quant à la convergence des apprentissages n’est renseignée puisque celle-
ci est différente pour chaque instance : les résultats sont présentés lorsque l’apprentissage
est finalisé, c’est-à-dire avant le début du sur-apprentissage. Les critères pour déterminer
les cas de sur-apprentissage sont identiques à ceux décrits dans la section 2.3.5.

Les résultats de la Table 3.2 et de la Figure 3.3 sont donc obtenus dans des conditions
optimales et représentent la distance moyenne entre les points du patient de validation
et les points calculés par le réseau de neurones pour toutes les phases. Afin de comparer
les données traitées avec les originales, seules 10 phases sont prises en compte dans le
calcul de l’erreur, sauf pour le patient 0 pour lequel seules 8 phases sont disponibles. Ceci
explique que l’erreur pour ce patient soit plus faible par rapport aux autres ; d’autant
plus que la phase 80%, qui est absente, est une phase à fort gradient de mouvement et
donc sujette à contenir plus d’écart entre les points tracés et simulés. Ainsi, bien que nos
résultats soient moyennés, l’impact des phases manquantes est quantifiable.
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La Figure 3.3 et la Table 3.2 illustrent également l’impact du nombre de phases pour
la description du déplacement des points en fonction du patient de validation. Contrai-
rement au patient 0, qui présente une erreur moyenne plus faible que les autres patients
du fait d’un nombre de phases plus réduit, l’erreur du patient 4 est plus importante. De
fait, ce dernier patient est celui présentant le plus grand volume pulmonaire et donc un
effet de bord (voir le dernier paragraphe de la section 2.3.5) qui pénalise sensiblement la
précision de son interpolation.

L’influence du nombre de phases définissant le mouvement des points pour l’appren-
tissage du mouvement pulmonaire est, d’après la Figure 3.3 et la Table 3.2, significative
pour les patients 3 et 4, c’est-à-dire les patients situés aux extrémités de notre jeu de
données, en termes de volume pulmonaire. En effet, pour ces 2 patients, l’évaluation du
gain entre un apprentissage sans augmentation du nombre de phases (10 phases) et le
meilleur résultat obtenu (avec 50 phases) donne respectivement pour les patients 3 et 4 :
33,7% et 6,3% en termes d’écart moyenné sur tous les points et toutes les phases.

En ce qui concerne les patients 0 et 2, ceux-ci se caractérisent par une précision
régulière et indépendante du nombre de phases apprises. Ceci s’explique par leur position
“centrale” dans le jeu de données : le réseau dispose déjà de suffisamment de données
pour interpoler avec précision. L’analyse des résultats indique que l’écart le plus faible

Patient de Nombre de phases de l’apprentissage
validation 10 20 50 100

0 0,88 (±0,83) 0,86 (±0,82) 0,86 (±0,82) 0,87 (±0,80)
2 1,01 (±0,81) 1,05 (±0,87) 1,00 (±0,84) 1,02 (±0,83)
3 1,23 (±0,80) 1,08 (±0,63) 0,92 (±0,68) 1,00 (±0,65)
4 1,35 (±0,96) 1,36 (±1,01) 1,27 (±0,99) 1,27 (±1,00)

Table 3.2 – Écarts moyens (écarts-types) en mm en fonction du nombre de phases
définissant le mouvement de chaque points

 0.8

 1

 1.2

 1.4

 1.6

 1.8

Patient 0 Patient 2 Patient 3 Patient 4

E
ca

rt
 (

m
m

)

10
20
50

100

Figure 3.3 – Évolution de l’erreur moyenne sur les données de validation en fonction du
nombre de phases par point utilisé dans l’apprentissage du mouvement
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est obtenu avec 50 phases apprises. L’augmentation de l’erreur pour 100 phases se justifie
par un apprentissage “par cœur” du mouvement de chaque point. Le RNA perd donc sa
capacité de généralisation en restituant pour de nouveaux points, un déplacement déjà
connu. C’est pourquoi, dans la suite de notre étude, nous prendrons pour tous les patients,
les résultats obtenus avec 50 phases dans l’apprentissage du mouvement pulmonaire.

Dans la suite, les termes Initial et Corrected associés à un ensemble de données
définiront respectivement l’ensemble sans et avec prétraitement. Ainsi, les deux versions
d’un ensemble d’apprentissage seront notées ILS et CLS, tandis que IVS et CVS seront
les équivalents pour un ensemble de validation.

La Table 3.3 et la Figure 3.4 indiquent l’évolution de l’erreur moyenne en fonction des
configurations d’apprentissage et de validation pour chaque patient. En considérant un
ensemble d’apprentissage sans prétraitement et en comparant les erreurs obtenues pour
les données de validation sans et avec traitement, le bruit de chaque donnée patient de-
vient quantifiable (voir Table 3.4). En effet, même sans prétraitement des données, un
RNA, par construction, lisse le bruit. Celui-ci reste cependant à pondérer, car l’ensemble
d’apprentissage étant de faible taille (peu de patients), la capacité de lissage du réseau de
neurones ne suffit pas à réduire totalement l’impact du bruit des données d’apprentissage,
justifiant ainsi le traitement des données avant d’apprendre le mouvement.

La dernière colonne de la Table 3.4 nous indique l’impact du prétraitement des données
sur l’ensemble d’apprentissage : la réduction des biais et des bruits permet au RNA de

Patient de Configuration d’apprentissage
validation ILS/IVS ILS/CVS CLS/CVS

0 1,47 (±1,28) 0,97 (±0,90) 0,86 (±0,82)
2 1,56 (±0,92) 1,20 (±0,76) 1,00 (±0,84)
3 1,43 (±0,96) 1,15 (±0,68) 0,92 (±0,68)
4 1,52 (±1,08) 1,37 (±1,00) 1,27 (±0,99)

Table 3.3 – Écarts moyens (écarts-types) en mm obtenus lors des différents apprentissages
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Patient de Bruit (%) Gain (%)
validation Comparaison ILS/IVS - ILS/CVS Comparaison ILS/IVS - CLS/CVS

0 34 42
2 23 36
3 20 36
4 10 16

Table 3.4 – Évaluation du bruit et du gain grâce au prétraitement des données

converger avec une erreur d’apprentissage plus faible. Le gain estimé entre les configura-
tions ILS/IVS et CLS/CVS varie de 16% à 42% en fonction du patient (voir Table 3.4).
CLS/CVS est donc la configuration optimale retenue pour NEMOSIS.

Les gains mis en évidence par la Table 3.4 montrent que le prétraitement est le plus
efficace sur le patient 0. En effet, nous avons identifié auparavant que la phase 90%
de ce patient était biaisée : la prise en compte ou non de ce biais dans le calcul de
l’erreur moyenne par phase justifie donc cette différence en termes de précision finale de
l’apprentissage. Le patient 4 présente le gain le plus faible car sa position dans le jeu
de données le situe comme une borne (en termes de volume pulmonaire) de celui-ci, la
précision dans le calcul de son mouvement est donc plus faible. De plus, les données
d’origine semblent nettement moins bruitées que celles des autres patients.

3.1.3 Discussion

Les incertitudes relatives à la phase apportent un regard intéressant dans l’analyse des
résultats. En effet, celles-ci signifient qu’une image scan 3D identifiée à une phase précise
est composée d’un ensemble de coupes définies dans le voisinage de la phase énoncée, ce
qui pondère en plus de l’incertitude du tracé sur l’image elle-même, la position de chaque
point. Ces incertitudes ne sont pas constantes en fonction des phases. Par exemple pour le
patient 0, la phase 0% est définie avec des coupes provenant d’un intervalle de 31% (de 0%
à 31%) alors que pour ce même patient, la phase 70% est décrite avec des coupes allant
de 68% à 73%, c’est-à-dire un intervalle de seulement 5%. Ces incertitudes contribuent
aux artefacts cinétiques observés. Ce phénomène est d’autant plus marqué que la phase
annoncée par le scanner 4D est une phase où le gradient de mouvement est important.

Deux conséquences peuvent être déduites de l’analyse de ces données. Premièrement,
lorsque la zone de tracé du point est incluse dans les artefacts cinétiques, on identifie
deux points pour une même structure. D’autre part, nous ignorons la phase exacte de la
coupe, ce qui signifie que le point identifié peut appartenir à n’importe quelle phase de cet
intervalle. Ce point est mobile et son mouvement n’est pas régulier. Nous ne pouvons donc
pas déterminer sa position réelle. Pour continuer avec l’exemple du patient 0, étant donné
que la borne supérieure de la phase 30% est la phase 32%, nous pouvons négliger le mou-
vement entre ces 2 phases. Les points tracés à la phase 0% devraient être considérés avec
une incertitude allant de la position des points décrite à la phase 0% (la borne inférieure
de l’intervalle) à la position du point décrit à la phase 30% (borne supérieure). Ainsi, le
point à la phase 0% du patient 0 tracé sur la Figure 3.1(a) a donc une incertitude de 5
mm sans considérer l’incertitude relative à la résolution spatiale.
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Ces calculs ne pouvant être opérés pour chaque point de chaque phase de chaque pa-
tient à cause de toutes les incertitudes à considérer, nous avons fait le choix de ne tracer
que le domaine de définition au niveau des phases pour chacun des points et, de façon
indépendante, les incertitudes liées à la résolution. Nous sous-estimons donc l’incertitude
de positionnement de tous les points.

Malgré ces incertitudes de position, notre traitement des données est, dans l’ensemble,
efficace et apporte des informations complémentaires notamment sur les déplacements in-
termédiaires à chacune des phases, tout en réduisant de façon non négligeable les biais les
plus prononcés dans les données 4D. Nous avons vu également que, dans notre contexte
où le jeu de données est assez restreint, réduire ainsi le bruit des données d’origine aide
à améliorer de façon significative l’apprentissage du réseau de neurones constituant NE-
MOSIS. En effet, lorsque le jeu de données deviendra plus conséquent, cette étape n’ap-
portera plus un réel gain au niveau de l’apprentissage car l’ensemble des bruits et biais
sera pondéré par la quantité des données.

Nous avons, jusqu’ici, étudié le comportement du réseau de neurones au niveau de
l’apprentissage en analysant la précision moyenne obtenue sur les données de validation.
L’analyse du mouvement pulmonaire obtenu par NEMOSIS fera l’objet de la prochaine
section.

3.2 Analyse de NEMOSIS

La section précédente a permis de définir rigoureusement la topologie adaptée à notre
problématique. Le jeu de données étant de faible taille au niveau des patients, nous avons
procédé à une validation croisée : c’est-à-dire que chaque patient à notre disposition est à
tour de rôle patient de validation, les autres patients constituant dès lors l’ensemble d’ap-
prentissage. Le domaine de définition étant un facteur limitant, seuls 3 cas sont possibles
actuellement avec les patients 0, 2 et 4. Tous les résultats présentés dans cette section ont
été obtenus en utilisant les données prétraitées sur 10 phases (0, 10, ..., 90%) des patients
de validation.

3.2.1 Temps de simulation

L’ensemble des résultats qui vont être présentés ont été obtenus dans un temps d’exé-
cution très inférieur à la seconde. Ce temps implique plusieurs transformations au niveau
des données en plus du temps de simulation réel. Il inclut dans l’ordre chronologique :

• la lecture du fichier du patient de validation ;
• la création du jeu de données correspondant dans le repère patient utilisé dans le

réseau de neurones ;
• le calcul des 100 phases et la comparaison par rapport à chacune des phases du

scanner 4D ;
• la conversion de toutes les coordonnées dans le repère image avec la création de

l’ensemble des fichiers correspondants à chacune des 100 phases.
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La Table 3.5 résume, pour l’ensemble des patients, les temps moyens de simulation globale.
Les moyennes et écarts-types ont été calculés à partir de 10 exécutions de NEMOSIS.
Nous pouvons alors constater que les temps de simulation sont reproductibles et qu’ils
dépendent principalement du nombre de points définis par patient. À partir de ces données,
on peut déduire que le temps de simulation moyen pour une phase est de l’ordre de 7 ms,
ce qui signifie que NEMOSIS peut simuler en temps réel le mouvement pulmonaire.

3.2.2 Résultats

Les Figures 3.5, 3.6 et 3.7 présentent l’évolution du mouvement d’un point de 3 patients
différents (patients 0, 2 et 4) en fonction de la phase suivant les 3 dimensions spatiales
(x, y et z) ainsi qu’une représentation tridimensionnelle de la trajectoire. L’ensemble des
résultats est issu d’un même calcul de NEMOSIS ; celui-ci calcule les coordonnées dans
les 3 dimensions simultanément. Sur les courbes détaillant chaque axe séparemment, les
incertitudes du scanner 4D relatives à la phase et à la résolution spatiale ont été tracées.

Dans l’optique d’une validation, nous avons procédé à une comparaison avec une ap-
proximation linéaire du mouvement. Celle-ci a été tracée en fonction de plusieurs critères :
après avoir considéré le déplacement des points comme constant quelle que soit la phase,
nous avons effectué une régression linéaire entre les phases d’inspiration et d’expiration
maximale (0 et 50%), négligeant donc l’hystérésis. Par interpolation linéaire, le mouve-
ment est donc symétrique entre 0-50% et 50-100%. Nous constatons évidemment qu’elle
n’est pas suffisante dans la description du mouvement. En effet, le gradient du mouvement
diffère en fonction des phases (visible par les tracés du scanner 4D). Cependant, l’inter-
polation linéaire permet de comparer un mouvement sans hystérésis avec celui simulé par
NEMOSIS. De fait, il est clair que l’apprentissage basé sur différentes données TDM 4D
a bien une influence sur le mouvement simulé, ce qui permet à NEMOSIS d’obtenir une
erreur inférieure par rapport au scanner 4D.

Pour rendre compte de la différence de mouvement entre le scanner 4D et NEMOSIS,
les phases ont été indiquées sur les vues 3D. Cela permet d’une part de voir qu’un point
peut parfois être statique pendant plusieurs phases consécutives, d’autre part de compa-
rer aisément les positions obtenues par le scanner 4D et par NEMOSIS. Les régressions
linéaires n’ont pas été tracées pour des raisons de lisibilité des figures. De plus, elles n’ap-
portent également pas de réelles informations étant donné que leur gradient de mouvement
est constant. Sur la Figure 3.5, seules 8 phases apparaissent car il s’agit du patient 0 :
même si l’information des autres phases est disponible via NEMOSIS, elles ne sont pas
tracées car aucune comparaison avec le scanner 4D n’est possible.

D’après la Figure 3.5, nous pouvons visualiser les défauts du tracé fourni par le scan-

Patient de validation
0 2 4

Temps moyen (ms) 140 150 205
écart-type (ms) 26 16 32

Table 3.5 – Temps moyen de simulation pour les différents patients de validation
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Figure 3.5 – Mouvement d’un point du patient 0 suivant les 4 dimensions
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ner 4D. Les positions extrêmes des points sont théoriquement atteintes aux phases 0% et
50%. Or, d’après les Figures 3.5(a) et 3.5(b), sur les axes x et y, celles-ci sont atteintes
respectivement aux phases 70% et 90%. De plus, sur l’axe y, les positions extrémales at-
tendues aux phases 0% et 50% sont identiques, alors qu’un mouvement a été tracé sur
l’ensemble de l’intervalle. Il est important de noter que l’intervalle du mouvement tracé
sur les axes x et y est de l’ordre de plus ou moins un pixel (soit 0,869141 mm pour le
patient 0), il peut s’agir alors d’une simple erreur de tracé de l’opérateur, plutôt que d’un
réel mouvement du point. Le biais présent entre les phases 90% et 0% de la Figure 3.5(c)
a déjà été énoncé dans la section 3.1, il est toutefois dans ce cas plus important (5 mm
au lieu de 2,5 mm).

Le cumul des erreurs de l’opérateur et des biais du scanner 4D montre sur la Fi-
gure 3.5(d) que le mouvement réel du point n’est pas identifiable. En effet, la position
au maximum de l’expiration ne semble pas clairement marquée et le mouvement est
désordonné. Alors que le point à la phase 90% doit être proche de la position à la phase

0%, il est ici situé à 5,36 mm (
√

(2× 0, 869141)2 + 0, 8691412 + 52). Le gradient de mou-
vement sera donc maximal entre ces 2 phases sur le scanner 4D.

Le mouvement calculé par NEMOSIS sur la Figure 3.5 n’est pas dépendant de la
résolution de l’image. Ainsi, la description du mouvement apparâıt lissé par rapport aux
tracés et la position du point à l’instant t+ 1 est systématiquement différente de la posi-
tion à l’instant t. De plus, chaque position est calculée dans une suite logique par rapport
à la position antérieure : le mouvement n’est donc plus désordonné.

Sur les Figures 3.5(c) et 3.5(d), une hystérésis est déterminée par NEMOSIS, ce qui
semble en accord avec la théorie sur le mouvement pulmonaire, tout comme le fait que
les gradients de mouvement soient plus importants dans les intervalles [20%; 40%] et
[70%; 90%] (les phases 10% et 80% étant absentes pour ce patient nous ne pouvons pas
définir plus précisément ces intervalles). Pour les axes x et y, une hystérésis est également
calculée mais peu prononcée. Ceci s’explique par le faible mouvement suivant ces axes,
ainsi que par la constance de la position sur l’axe y du point entre les phases 0% et 50%.

Les résultats de NEMOSIS se caractérisent principalement, en plus de la prise en
compte de l’hystérésis, par la réduction de l’écart entre les phases 90% et 0% sur tous
les axes. En effet, celui-ci devient inférieur à 1,5 mm. De plus, le calcul sur les phases
ultérieures à 90% montre que la position du point tend à retrouver la position à la
phase 0%. Néanmoins, nous pouvons constater que les positions limites ont tendance
à différer de celles du scanner 4D même si celles-ci font partie des entrées de notre RNA.
Cette différence est liée à l’extension de notre domaine de définition au-delà des phases
[0%; 100%] pour assurer la continuité entre les phases 90% et 0%. Dans les deux cas, les
positions extrémales calculées par NEMOSIS sont influencées par les positions antérieures
et postérieures du point, modifiant donc légèrement l’amplitude du mouvement.

La Figure 3.6 présente également les erreurs liées au tracé sur le scanner 4D : tout
comme la Figure 3.5, les positions extrêmes ne se situent pas aux phases limites pour
les axes x et y. L’axe z, quant à lui, présente sa position bornée conforme à la théorie.
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Figure 3.6 – Mouvement d’un point du patient 2 suivant les 4 dimensions
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Cependant, ce dernier axe ne montre, pour le scanner 4D, aucune hystérésis sur sa tra-
jectoire. Cela peut s’expliquer par l’erreur de l’opérateur ou bien par la localisation du
point. En effet, plus l’éloignement par rapport au diaphragme est important suivant l’axe
crânio-caudal, moins le mouvement est prononcé. Cela induit donc que la différence entre
le déplacement lors de l’inspiration et l’expiration tend à diminuer.

La Figure 3.6(d) montre un déplacement du point à travers les différentes phases
par translations successives. D’un point de vue physiologique, même sans considérer d’a
priori, celui-ci semble incohérent. De plus, le point ne présente pas de déplacement entre
les phases 0 et 10% et les phases 40, 50 et 60%. Même s’il s’agit de phases où les gra-
dients de mouvement sont théoriquement faibles, cela ne signifie pas qu’il n’y a pas de
mouvement. Enfin, l’effet de perspective sur la Figure 3.6(d) et l’échelle choisie donne
l’impression d’un écart important entre la phase 90% et 0%, alors qu’il n’est présent que
sur l’axe x pour une valeur de 1,27 mm (soit une dimension d’un pixel).

L’analyse du calcul par NEMOSIS du mouvement de ce point montre à la fois une
hystérésis sur l’axe z, ainsi qu’un mouvement perpétuel quelle que soit la phase. La
détermination de l’hystérésis sur ce point est liée à l’ensemble d’apprentissage : sur les
autres patients, les points situés aux environs de celui-ci (pondérés par le volume pulmo-
naire) ont montré une hystérésis. NEMOSIS peut donc retranscrire ce phénomène. En ce
qui concerne le mouvement du point, le phénomène a été expliqué dans un paragraphe
précédent : NEMOSIS n’attribuera jamais une même position pour différents instants.
Nous pouvons constater par ailleurs que les positions extrémales sont marquées et corres-
pondent aux phases 0 et 50%. Elles sont également différentes par rapport au scanner.

La Figure 3.7 présente le mouvement d’un point pour le patient 4. Pour rappel, ce
patient est issu des travaux sur le “PoPi-model” [Van07]. Nous n’avons donc pas eu de
contrôle sur le tracé des points. Nous pouvons constater que pour beaucoup de phases,
la précision du tracé est inférieure à la dimension des pixels (notamment sur l’axe x et
y). La récurrence de ce phénomène nous indique que le protocole de marquage semble
être différent de celui que nous avons appliqué (choix du logiciel pour tracer les points
par exemple). Dans nos données, ce phénomène de précision du tracé inférieur au pixel
est également présent (voir la phase 10% de la Figure 3.6(b)), mais il s’agit d’une simple
erreur de copies des données. Cependant, la différence entre les positions étant faible, cela
n’a pas d’incidence quantifiable sur les résultats ou la comparaison des positions.

À l’instar de la Figure 3.5(b), la Figure 3.7(b) présente une faible différence entre
les positions limites attendues alors qu’un mouvement est tracé entre ces phases. Ce
mouvement est d’ailleurs retranscrit par NEMOSIS, même s’il est atténué. En effet, nous
présentons les résultats sur les données de validation, c’est-à-dire que le réseau s’est arrêté
lorsque l’erreur quadratique moyenne était la plus faible pour ces données. Même si l’en-
semble de validation n’influence pas l’apprentissage dans le sens de l’optimisation des
poids synaptiques du réseau, les caractéristiques de son mouvement influence le minimum
de l’erreur quadratique moyenne. Le déplacement du point calculé par NEMOSIS est donc
dépendant de toutes les données tracées de l’ensemble d’apprentissage mais également des
données de validation. De plus, comme cela a déjà été évoqué sur les figures précédentes,
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Figure 3.7 – Mouvement d’un point du patient 4 suivant les 4 dimensions
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les positions limites observées des points ne correspondent pas avec les phases d’inspira-
tion et d’expiration maximales quel que soit l’axe considéré.

La Figure 3.7(d) montre que l’amplitude du mouvement semble être sous estimée par
NEMOSIS. Nous avons vu précédemment que les bornes étaient différentes par rapport
au scanner 4D, étant donné qu’elles sont influencées par les valeurs voisines. De plus, il
s’agit ici du patient 4, patient ayant le plus grand volume pulmonaire du jeu de données.
Il est donc soumis aux effets de “bords” du réseau de neurones : l’interpolation est moins
dirigée par les autres patients et donc la comparaison des positions donne une erreur plus
importante.

3.2.3 Validation

Pour la validation, nous avons procédé à des tests croisés. En effet, comme nous avons
effetué des apprentissages supervisés, avec à chaque fois un patient de validation différent
pour contrôler le sur-apprentissage, nous avons décidé de présenter les résultats sur ces
derniers pour montrer la capacité d’interpolation de NEMOSIS. Cependant, pour des rai-
sons de domaines de définition, seuls 3 patients de validation ont été sélectionnés.

Les incertitudes relatives à la phase ont également été tracées sur les Figures 3.5, 3.6 et
3.7 (grâces aux données de la Table 3.1), tout comme les incertitudes liées à la résolution.
Nous pouvons noter que, hormis dans les cas où le scanner 4D ne présente pas un tracé
cohérent (phases 60 à 90% de la Figure 3.5(a), 20 et 30% de la Figure 3.6(b) ou 60%
de la Figure 3.7(c)), la simulation du mouvement produite par NEMOSIS est dans les
intervalles d’incertitudes tracés alors que ceux-ci, comme nous l’avons vu dans la discus-
sion précédente, ont été sous-estimés. Cette première analyse est encourageante pour la
poursuite de la validation.

Les Figures 3.5, 3.6 et 3.7 illustrent le tracé approximatif du scanner 4D. Comme il
s’agit de la seule mesure existante pour connâıtre le mouvement pulmonaire : il sert donc
de référence. Afin de pouvoir discuter des résultats de NEMOSIS, il nous faut définir
la notion d’incertitude de tracé. Celle-ci est de type B (incertitude sur la mesure). Elle
correspond à l’estimation de l’incertitude maximale en 3 dimensions pour identifier la
structure anatomique choisie. Elle est donc dépendante de l’incertitude liée à la résolution
spatiale définie précédemment. Ainsi, l’incertitude de tracé uTr est définie par :

uTr = ±max(uRi
) =

max(Ri)

2
√

3
(3.2)

où Ri est la résolution spatiale suivant la dimension i.

D’après la relation (3.2), nous allons majorer l’incertitude selon la plus grande di-
mension du voxel. De plus, nous pouvons en déduire que plus la dimension des voxels
sera petite (i.e. plus il y aura de voxels dans l’image pour une même dimension), plus la
précision du tracé sera importante (i.e. plus l’incertitude sera faible). La Table 3.6 nous
donne les valeurs de uTr pour les 3 patients étudiés. Ces valeurs seront reprises dans les
Figures 3.8, 3.9 et 3.10.
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3.2.3.1 Comparaison avec l’approximation linéaire

La comparaison avec une approximation linéaire a pour seul but de quantifier l’in-
fluence des données 4D sur la personnalisation de la simulation du mouvement de NE-
MOSIS et la prise en compte des différents gradients de mouvement en fonction du temps.

Par définition, l’interpolation linéaire est effectuée entre les phases extrémales atten-
dues (0% et 50%) – la comparaison avec la position de ces points avec le scanner 4D donne
donc une erreur nulle. Pour ne pas influencer les résultats, ces phases ont donc été exclues
des moyennes et sont présentées séparémment pour NEMOSIS par rapport à l’imageur.
De plus, pour le patient 0, le biais connu de la phase 90% nous a contraint à l’exclure
également de la moyenne. Les phases 10 et 80% étant absentes des données TDM 4D,
seules les phases 20, 30, 40, 60 et 70% sont repertoriées dans la Figure 3.8(c).

Les Figures 3.8, 3.9 et 3.10 présentent trois informations, à savoir les écarts aux phases
0%, 50% et moyennées sur l’ensemble des phases pour l’ensemble des points pour les pa-

Patient de validation uTr (mm)
0 0,722
2 0,722
4 0,577

Table 3.6 – Évaluation de l’incertitude de tracé uTr pour les différents patients
sélectionnés dans la section 3.2.2
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Figure 3.8 – Écarts entre NEMOSIS et le scanner 4D pour les phases 0 et 50% et
moyennés sur les phases restantes pour les points du patient 0
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Figure 3.9 – Écarts entre NEMOSIS et le scanner 4D pour les phases 0 et 50% et
moyennés sur les phases restantes pour les points du patient 2

tients 0, 2 et 4. Les uTr de chaque patient ont également été tracées pour l’étude (ligne
rouge).

Les histogrammes (a) et (b) des Figures 3.8, 3.9 et 3.10 indiquent que les écarts sont,
pour une grande majorité des points, inférieurs à leur moyenne sur les autres phases
(donnée par les histogrammes (c)). Ce comportement est justifié par la présence de ces
phases en entrée du RNA : elles indiquent les bornes à atteindre par l’interpolation et
guident le calcul. Les erreurs ne sont pas nulles car l’interpolation est influencée par l’ap-
prentissage des phases antérieures et postérieures qui lissent les valeurs aux limites. La
comparaison avec l’incertitude de tracé uTr nous indique également qu’elle est déjà in-
suffisante pour ces phases dans le sens que l’erreur de certains points calculés est déjà
supérieur à cette incertitude. Il faut donc calculer l’incertitude uPh de phase. En effet,
quand bien même les phases 0% et 50% sont des phases à faibles gradients de mouvement,
l’incertitude uPh est d’autant plus importante à considérer lorsque celle-ci correspond à
de grands intervalles et lorsque les points sont situés sur des zones à forte amplitude de
mouvement (i.e proche du diaphragme). Pour ce dernier cas, nous ne possédons pas ac-
tuellement suffisamment de points dans ces régions (voir Figure 2.6) pour calculer plus
précisément leur position.

Les histogrammes (c) des Figures 3.8, 3.9 et 3.10 comparent les écarts moyens entre
les points calculés par interpolation linéaire et par NEMOSIS par rapport au scanner 4D.
Ainsi, l’influence de l’apprentissage à partir des données 4D peut être déduite et quan-
tifiée étant donné que l’erreur moyenne NEMOSIS/TDM 4D est, pour la quasi totalité
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Figure 3.10 – Écarts entre NEMOSIS et le scanner 4D pour les phases 0 et 50% et
moyennés sur les phases restantes pour les points du patient 4

Patient de
Moy “Linéaire/4D” (σ) Moy “NEMOSIS/4D” (σ) Gain (%)

validation
0 1,50 (±1,46) 1,20 (±1,06) 20
2 1,60 (±1,15) 1,47 (±1,13) 8
4 1,86 (±1,47) 1,59 (±1,32) 15

Table 3.7 – Détermination du gain de NEMOSIS par rapport à l’approximation linéaire

des points, inférieure à celle de Linéaire/TDM 4D. Lorsqu’un point ne présente pas de
déplacement suivant un ou plusieurs axes sur l’intervalle de phases [0% ;50%], [50% ;100%]
ou [0% ;100%], l’écart Linéaire/TDM 4D est alors inférieur à celui de NEMOSIS/TDM 4D.
En effet, le réseau ne peut interpoler un mouvement nul : il détermine alors un gradient
de mouvement de faible valeur qui induit une erreur. La Table 3.7 quantifie le gain de NE-
MOSIS par rapport à l’approximation linéaire par patient. Les moyennes ont été calculées
sans considérer les résultats aux phases 0% et 50% pour une comparaison rigoureuse des
résultats.

La comparaison des écarts moyens par rapport à uTr montre que, dans l’ensemble,
pour les Figures 3.8, 3.9 et 3.10, les coordonnées des points calculés sont dans un in-
tervalle supérieur à l’incertitude de tracé. Cela nous permet d’affirmer que considérer
seulement uTr est insuffisant. En plus de uTr, il convient de déterminer, pour chaque
point et chaque phase, l’incertitude uPh dépendante de la phase. Celle-ci n’est pas quan-
tifiable car elle suggèrerait de connâıtre le mouvement que nous cherchons à déterminer.
Néanmoins, pour en donner une estimation maximale, nous pouvons la comparer avec un
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interpolateur. Quel que soit le choix de cet interpolateur, nous introduisons des incerti-
tudes. En effet, il ne passera pas systématiquement par chaque palier de mesure comme
le présente les Figures 3.5, 3.6 et 3.7 et aucune des incertitudes calculées ne pourra être
assimilée rigoureusement à la mesure ou à la méthode d’interpolation, mais elle devient
quantifiable.

De ce fait, nous utiliserons notre méthode d’interpolation à notre disposition, à savoir
NEMOSIS, pour déterminer uPh. Étant donné la démarche importante pour quantifier
cette incertitude, nous nous placerons uniquement dans les exemples cités dans ces tra-
vaux, c’est-à-dire les points présentés par les Figures 3.5 et 3.6. Comme le patient 4 ne
dispose pas des intervalles des phases, l’estimation de uPh est impossible. Dans l’optique
de mesurer l’incertitude maximale, nous choisissons l’axe où uTr est maximale : l’axe
tête-pied (z). Ainsi, la Table 3.8 résume l’incertitude maximale pour chaque intervalle
des phases obtenue en appliquant la valeur absolue sur la différence de la coordonnée
tracée sur le scanner 4D (z4D) et la plus éloignée de cette valeur calculée par NEMOSIS
(zNEMOSIS)dans l’intervalle IPh de phase donné :

uPh = ±max|z4D − zNEMOSIS|IPh
(3.3)

Afin de comparer uPh avec les résultats présentés sur les Figures 3.8 et 3.9, les données
de la Table 3.8 doivent être classées selon deux catégories :
• les phases 0% et 50% ont été écartées des moyennes en raison de la comparaison

avec l’approximation linéaire, nous pouvons donc conserver les valeurs de uPh pour
ces phases ;
• pour les autres phases, selon les mêmes critères choisis pour l’élaboration des Fi-

gures 3.8(c) et 3.9(c), nous déterminons l’intervalle d’incertitude selon les mêmes
phases sélectionnées.

Ainsi pour le point du patient 0 (point 14 de la Figure 3.8), nous avons u0% = 4, 55 mm,
u50% = 0, 40 mm et un intervalle de [0, 15; 2, 05] mm pour les autres phases. Nous pou-
vons constater que l’incertitude u0% est très supérieure à l’erreur mesurée. L’analyse de la
phase 50% montre que uTr qui est supérieure à u50% est également supérieure à l’erreur.
Pour le reste des phases, l’intervalle de uPh inclut la moyenne des écarts entre NEMO-
SIS et le scanner 4D ainsi que son écart-type. Pour le point 4 du patient 2, nous avons
u0% = 0, 88 mm, u50% = 0, 56 mm et un intervalle de [0, 99; 3, 06] mm pour les autres
phases. La comparaison des incertitudes relatives aux phases avec les erreurs présente les
mêmes tendances que celles obtenues pour le patient 0.

Phase
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Point 14
4,55 absente 2,05 1,29 1,75 0,40 0,15 1,464 absente 9,9

du patient 0

Point 4
0,88 0,99 1,51 3,06 2,60 0,56 0,95 2,13 1,69 2,44

du patient 2

Table 3.8 – Incertitudes uPh liées à la phase (en mm) pour les points des Figures 3.5 et 3.6
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Figure 3.11 – Comparaison de NEMOSIS par rapport au tracé 4D et au “PoPi-model”

Ces deux exemples permettent d’appréhender la validation de notre approche. En effet,
nous avons vu que considérer seulement l’incertitude de tracé était insuffisant et surtout
sous-estimait l’incertitude totale. La notion d’incertitude de phase est importante et doit
être mesurée au cas par cas étant donné qu’elle est dépendante à la fois des intervalles
des phases définissant l’image scanner mais également de la localisation du point dans
les poumons. Les exemples montrent que dès que nous considérons le problème dans son
intégralité, nous nous retrouvons dans des intervalles d’incertitudes acceptables. L’analyse
de ces incertitudes est également dépendante de l’interpolateur choisi, nous aurons autant
de résultats différents que d’interpolateurs testés.

En ce qui concerne la Figure 3.10(c), la comparaison Linéaire/TDM 4D et NEMO-
SIS/TDM 4D donne les mêmes résultats que sur les Figures 3.8(c) et 3.9(c). Aucune infor-
mation au niveau des phases n’est disponible, nous ne pouvons pas procéder à l’évaluation
de uPh. De plus, comme expliqué précédemment, ce patient est sujet aux effets de “bords”
du RNA, ce qui biaise l’interpolation de ses points.

Il est important de préciser qu’il s’agit de résultats sur des patients de validation. Ces
patients n’influencent en aucun cas l’apprentissage, ils ne sont utilisés qu’à des fins de
contrôle du sur-apprentissage. De ce fait, dès ces premiers résultats, nous pouvons consta-
ter que NEMOSIS reproduit un mouvement personnalisé à partir de modèles initiaux dont
les caractéristiques sont différentes, ce qui nous permet de valider la pertinence de notre
approche.

3.2.3.2 Comparaison avec le “PoPi-model”

Le “PoPi-model” est une méthode d’estimation du mouvement pulmonaire développée
par Vandemeulebroucke et al. [Van07]. Cette méthode repose sur un fort a priori sur le
mouvement car elle est construite à l’aide de l’acquisition TDM 4D du patient. L’estima-
tion du mouvement est réalisée en comparant les images obtenues à chaque phase avec
une séquence simulée : simulation développée également par Vandemeulebroucke [Van11].
Cette simulation s’appuie sur le recalage spatio-temporel d’images corrélé à la respiration :
la déformation spatiale de B-splines est étendue au domaine temporel en la couplant à



3.2 Analyse de NEMOSIS 95

 191

 191.5

 192

 192.5

 193

 193.5

 194

 0  20  40  60  80  100

x
 (

m
m

)

phase

Scanner 4D
NEMOSIS

PoPi

(a) Axe x

 214

 215

 216

 217

 218

 219

 0  20  40  60  80  100

y
 (

m
m

)

phase

Scanner 4D
NEMOSIS

PoPi

(b) Axe y

 180

 182

 184

 186

 188

 190

 192

 194

 196

 0  20  40  60  80  100

z
 (

m
m

)

phase

Scanner 4D
NEMOSIS

PoPi

(c) Axe z

x (mm)

y (mm)

182

186

190

194

z (mm)

Scanner 4D
NEMOSIS

PoPi

191 192 193 194

214

216

218

z (mm)

010

20

30

40

50

60

70

80
90

0
10

20

30

40

5060

70

80

90

10

20

30

40

50

60

70

80

90
0

(d) En 3D

Figure 3.12 – Mouvement simulé ou estimé en fonction des différentes méthodes de calcul
d’un point du patient 4 suivant les 4 dimensions
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un modèle de trajectoire cyclique. Cette méthode a déjà montré lors de l’analyse de ses
résultats une précision intéressante avec une bonne robustesse aux artefacts. Nous allons
donc comparer NEMOSIS à cet estimateur.

Le “PoPi-model” fixe la phase 10% comme origine du recalage : les champs de vecteurs
sont donc définis par comparaison des autres phases avec cette origine. C’est pourquoi, la
Figure 3.12 montre que la phase 10% du TDM 4D et du “PoPi-model” sont confondus,
tandis que les résultats de la Figure 3.11 ne prennent pas en compte cette phase, à l’image
des phases 0 et 50% pour la comparaison avec le modèle linéaire. Les différences entre les
valeurs NEMOSIS/TDM 4D entre les Figures 3.10(c) et 3.11 s’expliquent par le fait que
les phases 0 et 50% ont été prises en compte dans les résultats.

Seul le patient 4 a pu être testé à la fois par NEMOSIS et le “PoPi-model”. La Fi-
gure 3.11 présente les écarts moyennés sur l’ensemble des phases prises en compte et les
écarts-types pour tous les points de ce patient. La carène (point 0) étant un point ajouté
pour la mise en œuvre de notre simulation, elle n’a pas été considérée par le “PoPi-model”
et a donc été supprimée des résultats. L’écart moyen global entre NEMOSIS et le scanner
4D est de 1,467 mm (± 1,14) contre 1,475 mm (± 1,00) entre NEMOSIS et l’estima-
teur PoPi. D’après la Figure 3.11 et ces dernières valeurs, nous pouvons constater que
les moyennes sont sensiblement similaires et que la différence s’effectue surtout au niveau
des écarts-types. En effet, le ”PoPi-model” tend à réduire les artefacts de l’imageur, tout
comme notre réseau de neurones ; ce qui engendre une diminution significative des disper-
sions. La Figure 3.12 permet d’illustrer ce comportement.

La Figure 3.12 reprend le même point que précédemment pour le patient 4 mais
présente en plus les coordonnées déterminées par le “PoPi-model”. Les incertitudes ont
également été tracées. Le fait que PoPi soit un estimateur a priori révèle qu’il est dépendant
des tracés initiaux. En outre, la Figure 3.12(a) montre bien que la prise en compte de la
coordonnée marquée à 70% du scanner 4D “artefacte” la coordonnée à la phase 60%
du PoPi mais de façon atténuée, ce qui explique la réduction des dispersions dans nos
résultats précédents. Lorsque l’amplitude des artefacts est plus faible, PoPi reste proche
du comportement du 4D et reste généralement dans les intervalles d’incertitude.

Cette Figure 3.12 illustre bien la différence entre NEMOSIS et PoPi. Effectivement,
toutes les coordonnées de PoPi sont induites par l’acquisition initiale et restituent donc
une partie des artefacts. Tandis que celles produites par NEMOSIS ne sont dépendantes
que des tracés aux deux phases qui bornent la respiration et des données d’apprentissage
issues du prétraitement.

Le comportement en 3 dimensions que suggère la Figure 3.12(d) montre l’avantage de
PoPi par rapport aux données 4D : le modèle, tout comme NEMOSIS, ne détermine pas
de positions immobiles à travers les différentes phases. Cependant, nous pouvons voir que
ni la position à la phase 0%, ni celle à 50%, n’est une position extrême du mouvement :
le comportement a priori du “PoPi-model” induit donc un comportement du mouvement
très proche de l’imageur.
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3.2.4 Discussion

La validation de notre méthode a reposé sur 3 comparaisons :

• avec la mesure par une analyse des incertitudes mises en jeu ;
• avec l’interpolation linéaire pour quantifier la personnalisation du mouvement simulé

par NEMOSIS ;
• enfin, un estimateur déjà validé.

Ces premiers résultats ont été déterminés à chaque fois pour un patient de validation
différent. Pour généraliser au mieux nos résultats, nous avons effectué une validation
croisée en faisant jouer le rôle de patient de validation, à tour de rôle, à chaque patient
du jeu de données.

L’incertitude uPh relative à la phase des données 4D représente la difficulté majeure du
processus de validation. En effet, quelle que soit la méthode utilisée (imageur, NEMOSIS,
linéaire ou “PoPi-model”), elle repose sur des données dont les incertitudes de position
engendrées par la phase ne sont pas quantifiables sauf à l’aide d’un interpolateur. Dans
ce cas, les incertitudes calculées peuvent être autant attribuées à l’interpolateur qu’à la
mesure. De plus, les intervalles de phases ne sont pas fixes lorsque ceux-ci sont connus.
Néanmoins, les résultats montrent que lorsque nous nous plaçons dans une configuration
d’utilisation “classique” du réseau de neurones, c’est-à-dire dans le respect des domaines
de définition, les écarts mesurés sont inférieurs à l’incertitude de tracé ou à l’incertitude
de phase estimée. Le mouvement simulé décrit une hystérésis dans sa trajectoire en 3
dimensions.

Comme seul le patient 4 a été évalué sur le “PoPi-model”, il nous est impossible de
généraliser rigoureusement les résultats de cette comparaison. Cependant, on peut ob-
server que cet estimateur semble réduire également les artefacts du scanner 4D, ce qui
suggèrerait que les résultats sur les patients 0 et 2 seraient moins dispersés que sur l’ima-
geur. Cette étude sur ces autres patients validerait alors NEMOSIS, ainsi que l’analyse
effectuée sur les mesures.

NEMOSIS simule la position des points en fonction du temps : des coordonnées si-
mulées pour l’instant t sont systématiquement différentes des coordonnées à l’instant t+1.
Il n’existe donc plus d’incertitude liée à la phase sur les points calculés. Seule l’incertitude
à la résolution spatiale subsiste, étant donné que les coordonnées initiales et finales sont
issues des images. Les résultats générés se présentent donc, dans le cas d’un scanner 4D
idéal, dépendants uniquement de l’incertitude de tracé. Le mouvement simulé est, comme
nous l’avons constaté à travers les différentes figures en 3 dimensions, plus lisse et plus
réaliste que celui proposé par les autres méthodes.

La prochaine étape de validation consistera à utiliser des données patient que la plate-
forme NEMOSIS n’a jamais encore traité. Les résultats pour ces patients de test et leur
analyse feront l’objet du prochain chapitre.
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3.3 Conclusion sur l’ensemble de notre méthodologie

La première partie de notre méthodologie a été élaborée pour pallier à plusieurs diffi-
cultés rencontrées : le jeu de données dont nous disposons est de taille relativement faible,
puisqu’il n’intègre que 5 patients. Afin d’augmenter le nombre de positions de points déjà
connus et la qualité d’apprentissage, une solution consistant à lisser les données a été
implémentée par le biais d’un réseau de neurones propre à chaque point ; l’objectif étant
de sauvegarder, voire d’améliorer la qualité de l’information en réduisant les artefacts
inhérents à leurs origines. Le travail qui a été mené ensuite sur les différentes configura-
tions d’apprentissage justifie ces opérations de traitement.

Pour réaliser cette étude, de nombreux paramètres ont été fixés suite à l’analyse du
comportement du réseau de neurones. La topologie qui a été déterminée dans ce chapitre
est totalement dépendante des données utilisées : lorsque de nouveaux patients seront
disponibles pour l’apprentissage, l’ensemble de l’étude sera à refaire pour garantir des
résultats optimaux. Dans le contexte dans lequel nous avons opéré, le prétraitement a
apporté un gain au niveau de l’apprentissage qui va de 16% à 42% selon le patient.

Les résultats obtenus pour les différents patients de validation montrent, qu’en général,
les coordonnées déterminées par NEMOSIS sont incluses dans les intervalles d’incerti-
tudes. Ces résultats sont de plus produits très rapidement, puisqu’en moyenne il faut
7 ms pour générer une phase. Cette moyenne varie en fonction du nombre de points à
simuler. Le mouvement simulé est régulier et cohérent : il ne présente pas de discontinuité.
Plus généralement, on peut dire qu’il est réaliste.

D’après les résultats, notre méthodologie est correcte. Cependant, comme nous l’avons
montré à la fin du chapitre précédent à l’aide de la Figure 2.14, illustrant l’ensemble de
notre méthode, l’exécution “normale” du RNA ne fait pas appel à des données prétraitées,
mais uniquement à des données issues directement de l’imageur. Nous allons donc montrer
dans le chapitre suivant, des cas d’utilisation clinique à partir de patients dont NEMOSIS
n’a jamais “vu” les données. Ces données ne seront d’ailleurs pas lissées au préalable.
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Dans le chapitre précédent, nous avons montré que la simulation du mouvement pul-
monaire propre à un patient est possible à l’aide des réseaux de neurones. Nous avons
validé cet algorithme. Nous allons maintenant détailler les différents processus pour une
exécution en routine clinique de NEMOSIS. Celle-ci doit répondre à plusieurs critères :
une rapidité et une facilité de mise en œuvre principalement et un gain pour le patient
tant au niveau de la réduction de la dose que cela peut engendrer qu’au niveau de la
précision des résultats.

Dans ce chapitre, l’ensemble des protocoles mis en place pour cette application clinique
est détaillé. Nous verrons les limites de notre méthode actuelle avec la solution résultante
et ses implications. Pour cela, nous procèderons à plusieurs étapes de validation avant
d’exécuter NEMOSIS dans des conditions proches de son utilisation routinière.

4.1 Objectifs de l’application clinique

Avant de décrire les protocoles, nous devons situer les enjeux dans le domaine de la ra-
diothérapie externe pulmonaire, qu’ils soient liés à la technique, sa précision ou encore au
patient. Nous avons vu dans la section 1.1 les différentes méthodes existantes et utilisées
en routine clinique. Certaines sont précises, mais demandent un temps de traitement rela-
tivement important (gating) et ne sont pas applicables à l’ensemble des patients. D’autres
sont plus rapides, mais ont une grande incertitude (tracking). Pour assurer la meilleure
précision lors du traitement, ces méthodes requièrent l’utilisation d’un TDM 4D, source
de doses d’imagerie non négligeables à la vue d’une étude récente [Sim06].

4.1.1 Bénéfices pour la radiothérapie pulmonaire

Les avantages de notre méthode se situent principalement dans le cadre d’une ra-
diothérapie en temps réel ou lors de l’utilisation d’image 4D dans la planification de
traitement. En effet, nous avons vu dans le chapitre 3 que NEMOSIS n’est pas soumis
aux limites d’un imageur. Les coordonnées ne sont pas dépendantes de la résolution spa-
tiale de l’imageur et sont différentes d’une phase à une autre. NEMOSIS n’interpole pas
d’image, il simule uniquement la position de points à chaque instant. Plus précisément,
il calcule uniquement les informations utiles pour le traitement ou pour la connaissance
du mouvement en un lieu précis. Il peut donc déterminer, par exemple, les contours tu-
moraux pour toutes les phases à partir des images sources. Enfin, les temps de calcul ont
montré qu’une utilisation en temps réel de notre méthode est envisageable, car ils sont
très inférieurs aux temps de latence des équipements actuels.

L’apport pour le patient n’est pas négligeable : en l’état actuel de notre approche,
seules deux acquisitions scanner 3D sont nécessaires pour déterminer le mouvement sur
l’ensemble des phases respiratoires, réduisant ainsi la dose diagnostique. En outre, selon
les travaux de Simon [Sim06], un examen TDM 4D délivre une dose 5 à 7 fois supérieures
à un examen TDM 3D classique. L’utilisation de deux scanners (aux phases 0% et 50%
de la respiration) réduirait donc le bilan dosimétrique du patient d’un facteur 2 ou 3 avec
une meilleure connaissance du mouvement.
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4.1.2 Limites actuelles

L’obtention des deux TDM 3D aux phases extrémales de la respiration requiert cepen-
dant l’utilisation de l’imageur 4D. En effet, faire une acquisition en blocage respiratoire
n’est pas envisageable : les temps d’apnée sont trop importants pour les patients atteints
de ces pathologies, surtout en expiration. De plus, envisager un suivi des contours tu-
moraux avec notre algorithme actuel nécessite d’identifier rigoureusement un point de
contour à la phase 0% avec son analogue à la phase 50%. Ce qui est impossible avec les
protocoles de tracés actuels : les contours sont tracés “à la main” par les médecins, il
n’existe donc aucune méthode pour assurer le suivi d’un point de contour en fonction des
phases.

Ainsi, NEMOSIS avec 8 entrées (NEMOSIS(8)), qui utilise les deux phases extrêmes
de la respiration, n’est pas utilisable en routine clinique. Il peut simuler le mouvement de
points anatomiques clairement identifiés au fil des phases, mais son utilisation n’améliore
pas la condition du patient. Nous avons donc élaboré une version de NEMOSIS avec
seulement 5 entrées : seule une phase respiratoire est alors requise, ce qui offre la possibilité
de simuler un mouvement pulmonaire propre au patient en utilisant uniquement son
modèle 3D obtenu à l’aide d’un TDM classique. Nous allons donc voir dans la section
suivante l’ensemble des protocoles et validations mis en place pour son application en
routine clinique.

4.2 Protocoles

4.2.1 Définition de NEMOSIS - 5 entrées

La version 5 entrées de notre RNA (NEMOSIS(5)) est une version simplifiée de la
précédente à 8 entrées, puisque la seule modification est une suppression des 3 entrées
relatives aux coordonnées à la phase 50%. La motivation de ce changement réside dans le
fait que toutes les phases sont apprises, il n’est donc pas nécessaire de répéter la position
extrême des points dans les entrées. Les 5 entrées sont donc les coordonnées X0%, Y0% et
Z0% du point à simuler, le volume du patient et la phase à laquelle on souhaite déterminer
la nouvelle position.

Nous avons vu dans la section 2.3.5 que la topologie de notre réseau dépend du nombre
d’entrées et de sorties ainsi que du jeu de données d’apprentissage. Puisque le nombre
d’entrées a été modifié, la topologie doit à nouveau être évaluée. Ainsi, la même étude
sur la définition du nombre de neurones cachés a été effectuée. Les paramètres de sur-
apprentissage ont été similaires dans cette étude que lors de la précédente. La Table 4.1
montre donc l’évolution du nombre de neurones cachés en fonction du patient de validation
pour la configuration de NEMOSIS(5).

D’après la Table 4.1, le nombre de neurones cachés maximal à considérer est de 5.
Pour les mêmes raisons qui ont été citées dans la section 2.3.5, nous garderons cette topo-
logie dans toutes les études qui impliqueront NEMOSIS(5). Comme le montre également
cette table, la réduction du nombre d’entrées du réseau (i.e. réduire le nombre d’infor-
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Patient de validation
0 2 4

Nb de neurones 5 5 5
Erreur (σ) (mm) 2,55 (±1,60) 1,92 (±1,25) 2,69 (±1,62)
Perte par rapport

107 35 79
à NEMOSIS(8) (%)

Table 4.1 – Détermination du nombre de neurones de la couche cachée pour NEMOSIS(5)

mations) se traduit par une erreur beaucoup plus importante. L’accroissement de l’erreur
va de 35% pour le patient 2 à 107% pour le patient 0, ce qui est une perte de précision
très conséquente (voir Table 2.3). Ces premiers résultats s’avèrent importants car l’ap-
prentissage dans ces deux topologies a été identique : les sorties, les types de neurones,
l’algorithme d’optimisation des poids synaptiques, de même que les données sont simi-
laires. Les écarts importants entre les erreurs, jusqu’à un facteur 2, montrent que dans les
3 entrées supprimées (relatives aux coordonnées à la phase 50%) se trouvent des informa-
tions pertinentes pour le réseau de neurones. Par déduction, on a donc montré qu’il existe
une corrélation significative entre l’amplitude du mouvement de chaque point (présente
par la comparaison des positions 0% et 50%) et la caractérisation du patient. Ces ampli-
tudes sont dépendantes du patient et donc complémentaires à l’information du volume
pulmonaire qui avait été spécifiée comme seule donnée identifiant le patient.

L’étude de notre réseau à 5 entrées s’est déroulée dans le cadre de la fin de la période de
thèse et n’a donc pas été approfondie pour améliorer les résultats. Cependant, ce chapitre
se présente comme une méthodologie sur sa validation et nous avons considéré que, quand
bien même les résultats n’étaient pas les plus optimaux, ils méritaient d’être décrits afin
de montrer l’utilisation et le potentiel de NEMOSIS(5).

4.2.2 Jeu de données

Pour cette application clinique, 3 nouveaux patients ont été sélectionnés. Pour chaque
patient on dispose d’un TDM focalisé sur la tumeur. Pour tous les patients, la dimension
des voxels est 0, 976562× 0, 976562× 2, 5 mm3 et 10 phases sont disponibles en 4D. Les
volumes pulmonaires, ainsi que les vues tridimensionnelles de la Figure 4.1, ont été définis
à l’aide des scanners 3D - thorax entier de ces patients. La Table 4.2 résume l’ensemble
des informations relatives à ces nouveaux patients qui constituent notre jeu de données
de test.

Dans la première étape de validation nous allons comparer des mouvements de points
simulés par NEMOSIS avec ceux tracés sur les TDM 4D. Aussi, comme le montre la Table
4.2 et la Figure 4.1, 5 à 6 points ont été définis par patient de test. Ceux-ci ont été marqués
conformément au protocole décrit dans la section 2.2.2 et ont été choisis dans des régions
présentant le moins de flous et d’artefacts cinétiques, afin de réduire les incertitudes de
position.

En plus de ces points, pour assurer la seconde étape de validation qui consiste à appli-
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(a) patient 5 (b) patient 6 (c) patient 7

Figure 4.1 – Répartition des points sur les patients du jeu de données de test

Patient de test
5 6 7

Nb de coupes 40 48 32
Volume pulmonaire (l) 4,04225 3,107 4,41879

Nb de points anatomiques 5 6 5
Nb de points GTV0% 264 222 519

Écart max. de points 30 41 59

Table 4.2 – Informations relatives aux données patient utilisées pour l’étude clinique de
NEMOSIS

quer NEMOSIS sur des contours tumoraux, nous avons demandé au médecin de les tracer
sur l’ensemble des phases [Sch11]. Nous avons décidé de ne tracer que les GTV. En effet,
d’après les protocoles cliniques, les autres contours ne sont pas “dessinés” par la main du
médecin, mais calculés : par exemple, la définition du CTV sera effectuée en appliquant
une marge dépendante de la pathologie à traiter autour du GTV. Le CTV n’apporte donc
aucune information supplémentaire par rapport au GTV. Cependant, pour éprouver au
maximum notre algorithme, nous avons demandé que les GTV soient tracés sur les images
MIP (Maximal Intensity Pixel). Les images MIP sont générées par la comparaison et la
sélection des pixels ayant la plus grande unité de Hounsfield sur l’ensemble des phases d’un
scanner 4D. Ces images sont particulièrement bien adaptées pour les tumeurs pulmonaires
car le contraste entre les tissus sains et tumoraux est important. Elles permettent donc
de déterminer sur une seule image 3D, les marges relatives à l’amplitude du mouvement
de la tumeur.

La Table 4.2 décrit également le nombre de points définissant le GTV à la phase 0%
pour chaque patient. Seul ce nombre est utile pour notre méthode car ces points seront
injectés comme entrées du RNA. Néanmoins, il est important de noter la variation des
tracés par le médecin (présentée par la dernière ligne de la Table 4.2). Plus connue sous
le terme de reproductibilité intra-opérateur, cette variation peut être quantifiée par la
variation du nombre de points définissant le GTV ou encore par le volume défini par
les contours. Elle peut être expliquée par le fait que le médecin identifie bien une même
tumeur mais à des instants différents. Dans la Table 4.2, cette variation est uniquement
quantifiée à l’aide du nombre de points définissant les GTV.
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4.2.3 Validation

La mise en place et la validation de notre algorithme dans son utilisation clinique
requiert plusieurs étapes. En premier lieu, nous exécuterons NEMOSIS(8) qui a déjà été
éprouvé. Pour cela, nous procéderons à une comparaison du mouvement de points anato-
miques, puis nous procéderons aux mêmes évaluations que nous avons effectuées dans la
section 3.2. En second lieu, nous comparerons les mouvements obtenus avec le réseau à 5
entrées par rapport au réseau à 8 entrées. Par ailleurs, à terme, nous utiliserons unique-
ment un TDM 3D alors qu’ici cette nouvelle méthode utilise la phase 0%.

Pour finir, nous exécuterons NEMOSIS(5) sur les contours tumoraux définis à la phase
0% par le médecin. L’évaluation de la performance sera réalisée par comparaison des
contours simulés par notre algorithme avec ceux tracés par le médecin aux autres phases.
Cette comparaison sera présentée en deux parties : la première consistera à analyser sur
une ou plusieurs coupes les contours puis à quantifier les écarts à l’aide des volumes tu-
moraux qui y seront définis, la seconde sera de déterminer le GTV induit par l’ensemble
des GTV calculés sur les phases et de vérifier le résultat obtenu avec le GTV MIP.

Avant de présenter les résultats, de nombreux points limitant leur précision doivent
être abordés. Les tracés du médecin sont restreints par la résolution spatiale des images
et surtout par l’épaisseur des coupes. Lorsque NEMOSIS(5) calcule à l’aide du GTV
de la phase 0% les GTV aux autres phases, il n’est pas limité par cette résolution. De
plus, étant donné que le mouvement appliqué aux points des contours n’est pas uniforme,
ceux-ci peuvent être répartis sur plusieurs coupes après la simulation. Afin de pallier ces
contraintes et pour assurer une discussion rigoureuse entre les contours simulés et dessinés,
une méthodologie a été établie :

• après calcul par NEMOSIS(5), l’ensemble des points est redéfini dans la résolution
d’origine ;
• comme plus aucun ordre n’est garanti dans les points (les points sont ordonnés dans

le DICOM structure définissant tous les contours) et que des points ont “changé”
de coupes, ces derniers sont tous marqués sur l’image du patient en arrondissant
leurs coordonnées au plus proche voxel ;
• les contours sont alors dessinés coupe par coupe, de la même manière qu’un médecin,

mais de façon automatique suivant la méthode des tangentes pour la recherche du
plus proche voisin qui assure un contour fermé pour chaque coupe.

Du fait de cette méthode, certains points ne seront pas utilisés pour définir des contours
tumoraux générés et la résolution spatiale sera limitée. Par contre, la confrontation du
tracé et de la simulation devient alors quantifiable.

4.3 Résultats

Les temps de calcul de NEMOSIS sont extrêmement faibles. La simulation des 100 pha-
ses des points anatomiques de chacun de ces patients, qu’il s’agisse de la version à 8 ou
5 entrées, nécessite de 50 à 80 ms. La différence par rapport aux résultats présentés dans
la section 3.2.1 provient du nombre de points. Ainsi le calcul des GTV sur les 100 phases
s’est déroulé sur un intervalle de temps allant de 600 ms à 1,2 s. Par déduction, notre



106 Chapitre 4 : Application clinique de NEMOSIS

réseau de neurones est capable de déterminer un contour tumoral sur une phase en 6 à
12 ms, soit en temps réel.

4.3.1 NEMOSIS(8)

4.3.1.1 Analyse des résultats

La Table 4.3 présente les écarts moyens sur l’ensemble des points simulés et définis par
le médecin pour les phases respiratoires avec lesquelles nous pouvons comparer la posi-
tion. À l’exception de quelques phases (surtout pour le patient 5), les distances moyennes
sont inférieures à la dimension des voxels. D’après cette table, nous pouvons constater
que l’évolution des écarts est fonction de la phase : en effet, les distances tendent à se
réduire au voisinage des positions extrêmes (10% à 90% et 40% à 60%) et augmentent

Patient de test
Phase(%) 5 6 7

0 0,64 (±0,51) 0,34 (±0,11) 0,47 (±0,15)
10 1,20 (±0,95) 0,85 (±0,16) 1,35 (±0,56)
20 2,72 (±1,78) 1,25 (±0,39) 1,54 (±0,53)
30 2,66 (±1,85) 1,79 (±0,27) 1,40 (±0,60)
40 1,09 (±0,90) 0,74 (±0,33) 1,38 (±0,60)
50 1,09 (±0,72) 0,56 (±0,30) 0,61 (±0,20)
60 2,09 (±1,94) 0,84 (±0,45) 1,82 (±1,26)
70 2,56 (±1,87) 1,34 (±0,66) 1,97 (±0,95)
80 2,39 (±1,68) 1,47 (±0,86) 2,14 (±0,85)
90 1,72 (±1,14) 1,01 (±0,48) 1,70 (±0,68)

Moyenne (σ) 1,82 (±1,60) 1,02 (±0,62) 1,44 (±0,88)

Table 4.3 – Écarts moyens (écarts-types) en mm entre les points interpolés et tracés
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(a) Écarts des points du patient 5 : phase 40%
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(b) Écarts des points du patient 6 : phase 10%
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(c) Écarts des points du patient 7 : phase 50%

Figure 4.2 – Erreurs entre les points tracés et simulés pour une phase précise de chaque
patient testé
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Figure 4.3 – Mouvement d’un point du patient 5 sur tous les axes

entre celles-ci. Il existe deux explications à ces phénomènes. Premièrement, les entrées du
réseau sont respectivement les positions aux phases 0% et 50%, ce qui borne l’interpo-
lation et le RNA tend à respecter au mieux ces positions. Deuxièmement, les intervalles
de phase 10% à 40% et 60% à 90% correspondent aux instants à fort gradient de mouve-
ment. Or, les limitations du TDM 4D imposent peu de coordonnées intermédiaires, ce qui
a pour conséquence que lorsque NEMOSIS(8) initie l’augmentation du gradient, la mo-
dalité, quand bien même elle enregistre cette information, ne permet pas sa visualisation
sur les phases concernées : l’erreur entre la simulation et la mesure crôıt donc.

La Figure 4.2 présente plus précisément les écarts pour une phase spécifique de chaque
patient. Comme la répartition des points est hétérogène dans les poumons (voir Figure
4.1), les différences varient selon leur localisation et leur mouvement, à l’exception des
points du patient 6 : les images de ce patient contiennent seulement la partie supérieure
du poumon qui est peu mobile.

Les Figures 4.3, 4.4 et 4.5 illustrent le mouvement qui a été déterminé sur les trois
axes pour un point de chaque patient. L’intervalle des phases décrit sur ces figures est
défini entre −20% à 100% pour la Figure 4.3 et −10% à 100% pour les Figures 4.4 et
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Figure 4.4 – Mouvement d’un point du patient 6 sur tous les axes

4.5. Pour rappel, les phases −20% et −10% correspondent respectivement aux phases
80% et 90%. Cette extension de l’échelle des abscisses se justifie par la mise en place des
incertitudes relatives aux phases. Ces incertitudes seront discutées ultérieurement, tout
comme les incertitudes sur les ordonnées.

Ces figures mettent bien en évidence la dépendance de NEMOSIS(8) aux coordonnées
des points définis à la phase 50%. Ainsi, comme nous pouvons le voir sur l’ensemble des
figures à l’exception des Figures 4.4(b) et 4.5(b), lorsque les phases 0 et 50% sont effec-
tivement bien les positions extrêmes mesurées, NEMOSIS(8) restitue le mouvement de
façon cohérente, régulière et lisse, i.e. de façon réaliste en restant proche des mesures.
La Figure 4.5(a) donne un exemple du comportement du simulateur dans le cadre d’un
déplacement nul d’une coordonnée, concordant avec les résultats présentés dans la section
3.2.3.1 : le mouvement interpolé est existant mais faible. Par ailleurs, cette figure montre
également une erreur de tracé à la phase 10%.

D’après les Figures 4.4(b) et 4.5(b), lorsque la phase 50% ne correspond pas à la posi-
tion limite du point, une partie ou l’ensemble du mouvement sur la coordonnée concernée
semble erroné. Cependant, comme le suggère la Figure 4.4(b), le tracé peut s’avérer très
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Figure 4.5 – Mouvement d’un point du patient 7 sur tous les axes

variable et incohérent sur une coordonnée alors que NEMOSIS(8) présente un mouvement
régulier. Les écarts deviennent alors importants.

4.3.1.2 Discussion

Nous avons vu précédemment que NEMOSIS(8) donne une trajectoire cohérente et
lisse pour chacune des coordonnées d’un point. Un avantage de cette méthode, en plus
d’un temps d’exécution très rapide, est sa robustesse aux bruits : il n’existe pas de varia-
tions des tracés, comme la Figure 4.4(b) l’illustre avec des positions minimales atteintes
à plusieurs reprises hors phase 50%. De plus, elle simule également l’hystérésis du mou-
vement sur tous les axes, un comportement qui a été démontré dans certaines études
[Sep02, Wu08], et assure également la continuité du mouvement entre les phases 99%
et 0%.

Nous avons vu dans le chapitre 3 les notions d’incertitudes relatives à la phase et
à la résolution spatiale. D’après la Table 4.4, les phases définies par le TDM 4D sont
comprises généralement dans un intervalle des phases de ±5%. Néanmoins, dans certains
cas, tel le patient 5, ces intervalles peuvent être plus grands et deviennent alors non
significatifs. Ainsi, la phase 0% du patient 5 est reconstruite à l’aide de coupes mesurées
aux phases 82% à 10%, soit 28% d’incertitude. Les phases 20, 30 et 40% de ce même
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patient peuvent contenir les mêmes coupes dans certaines zones, ce qui voudrait dire
donc qu’aucun mouvement n’est retranscrit dans ces régions du poumon, alors que ces
phases correspondent à des instants où les gradients du mouvement sont importants. La
quantification de cette incertitude est impossible car cela supposerait que l’on connaisse
au préalable le mouvement qu’aurait dû effectuer un point, alors que l’objectif de notre
méthode est justement de calculer ce mouvement. L’affichage des incertitudes liées à la
phase dans les Figures 4.3, 4.4 et 4.5 permet donc de pondérer le tracé sur le scanner 4D
sans pour autant donner d’information exacte de l’incertitude engendrée.

L’origine de cette incertitude de phase est dépendante de l’acquisition des données.
Le TDM capture les images du patient en même temps que le bôıtier RPM enregistre
les variations d’amplitude au niveau du thorax (i.e. le signal respiratoire). La qualité de
restitution des phases est donc fonction de la qualité, c’est-à-dire de la régularité du signal
respiratoire. La Figure 4.6 montre l’enregistrement RPM du patient 5. L’enregistrement
du bôıtier RPM est lancé avant l’imageur. Grâce à l’analyse des données TTLin, nous
pouvons déduire que les 20 premières secondes d’enregistrement ne correspondent pas au
moment de l’acquisition des images, tout comme les 30 dernières secondes. Ainsi, le temps
d’acquisition correspond à l’intervalle 20 à 50 secondes environ. Le stress du patient lors
du fonctionnement de la modalité influe de façon significative sur la reproductibilité de
sa respiration et, par conséquent, sur la qualité de la reconstruction des phases TDM 4D.
La considération du stress du patient, tant au niveau de l’acquisition des images qu’au
niveau du traitement, sera d’ailleurs l’objet des perspectives à considérer à court terme
pour l’amélioration de NEMOSIS (voir section 4.4).

Pour valider l’application de notre méthode, nous avons utilisé les mêmes critères que
ceux présentés dans la littérature [Vil06, Bol06]. En outre, les résultats obtenus ont été
mis en perspective par rapport à la dimension des voxels. La plate-forme NEMOSIS est
dans cet ordre de grandeur alors que le développement n’est pas encore finalisé, ce qui
nous permet d’envisager la poursuite de l’étude clinique.

Phase (%) Patient de test
5 6 7

0 [82; 10] [96; 6] [97; 2]
10 [94; 21] [6; 14] [6; 13]
20 [21; 43] [16; 23] [16; 23]
30 [30; 43] [27; 34] [23; 34]
40 [41; 43] [36; 46] [37; 44]
50 [41; 55] [46; 55] [46; 54]
60 [55; 60] [54; 64] [56; 63]
70 [68; 71] [64; 75] [66; 74]
80 [79; 83] [74; 84] [80; 85]
90 [79; 94] [87; 95] [87; 92]

Table 4.4 – Définition des intervalles de phases (en %) de chaque phase discrète
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4.3.2 NEMOSIS(5)

Nous avons vu, grâce à la section précédente, que NEMOSIS(8) restituait de façon per-
tinente et dans les incertitudes fixées le mouvement des points de patients qui lui étaient
inconnus.

La mise en place de la version clinique de NEMOSIS (NEMOSIS(5)), dans les objectifs
qui ont été fixés, doit être également évaluée. Pour cela, les mêmes points anatomiques
vont être testés avant de mettre en pratique notre méthode sur les contours GTV.

4.3.2.1 Points anatomiques

La Table 4.5 résume, de la même manière que dans la section précédente, les résultats
de NEMOSIS(5). Comme attendu, suite à l’analyse de la topologie de cette version dans la
section 4.2.3, les erreurs par rapport aux points tracés sont plus importantes. Néanmoins,
à l’instar du 8 entrées, le comportement des écarts est différent : dans les cas présentés,
ils s’accroissent lorsque la phase tend vers 50% puis décroissent vers les 100%. Ces varia-
tions s’expliquent par l’absence de la phase 50% dans les entrées. En effet, cette phase
permettait d’imposer les bornes de l’interpolation. Cette absence fait que le réseau de
neurones est moins contraint dans ses interpolations, ce qui accroit sa capacité de lissage
du mouvement en réduisant les amplitudes maximales à atteindre. Nous pouvons consta-
ter également que l’interpolation des phases à fort gradient de mouvement est difficile à
assurer dans cette version.

La Figure 4.7 reprend les points présentés dans les Figures 4.3, 4.4 et 4.5, mais unique-
ment sur l’axe ‘z’ : les autres axes présentant un mouvement peu prononcé n’apportent
pas d’information supplémentaire. Comme nous pouvons le constater, les Figures 4.7(b)
et 4.7(c) illustrent ce résultat et l’analyse de la Table 4.5. La Figure 4.7(a) montre d’autre
part une simulation de la position à la phase 50% au-delà de la valeur mesurée. Ceci
résulte des mouvements des patients ayant servis à l’apprentissage de NEMOSIS : ces
patients ont présenté sur des points similaires un mouvement plus important que celui
enregistré sur ce patient. Le mouvement a donc été, dans ce cas-ci, surestimé.

La Figure 4.7(c) montre un défaut dans la continuité entre les phases 99 et 0% simulées
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Figure 4.6 – Acquisition du signal respiratoire du patient 5 par le bôıtier RPM
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Phase (%) Patient de test
5 6 7

0 0,61 (±0,37) 0,56 (±0,40) 0,84 (±0,34)
10 0,92 (±0,41) 1,10 (±0,71) 1,76 (±0,59)
20 2,51 (±0,45) 2,20 (±0,74) 1,91 (±0,52)
30 3,86 (±2,62) 3,32 (±0,47) 2,69 (±1,41)
40 4,91 (±2,30) 2,80 (±0,98) 2,59 (±0,86)
50 5,22 (±2,05) 2,34 (±1,23) 2,96 (±0,81)
60 4,47 (±1,99) 2,14 (±1,19) 2,96 (±1,34)
70 2,76 (±1,19) 2,37 (±1,18) 2,67 (±1,85)
80 2,16 (±0,66) 1,99 (±0,98) 2,08 (±1,29)
90 1,80 (±0,39) 0,69 (±0,35) 1,59 (±1,16)

Moyenne (σ) 2,92 (±2,16) 1,95 (±1,23) 2,20 (±1,29)

Table 4.5 – Écarts moyens (écarts-types) en mm entre les points interpolés et tracés

par NEMOSIS(5). Pour le moment l’apprentissage du mouvement a été réalisé à partir
de 5 patients : même si les résultats sont déjà intéressants, cela est insuffisant. L’augmen-
tation du jeu de données, en points et en patients, permettra de pallier ces “défauts” que
mettent en évidence nos résultats.

La comparaison des deux versions de NEMOSIS met en évidence un accroissement
moyen de l’erreur de 50% à 100% (environ) dans le cas de NEMOSIS(5) par rapport
à NEMOSIS(8). Par conséquent, cela entrâıne que cette nouvelle version ne répond pas
aux critères d’incertitudes qui ont été fixés auparavant (incertitude moyenne sur chacune
des phases inférieure à la dimension des voxels pondérée de potentiels défauts cinétiques
liés à l’imageur). Cependant, l’objectif de ce chapitre est de montrer les possibilités de
NEMOSIS(5) dans un contexte clinique. Donc, quand bien même les résultats de cette
version sont, à l’heure actuelle, insuffisants, l’application de NEMOSIS(5) sur les contours
tumoraux sera analysée.

4.3.2.2 Contours Tumoraux

Le but de cette étude est d’analyser la capacité de NEMOSIS(5) à reproduire des
contours tumoraux en considérant le mouvement pulmonaire. Aussi, 10 GTV et le GTV
MIP ont été tracés pour les 3 patients de test. Dans le cas idéal, pour éprouver au mieux
notre méthode, la tumeur devrait être définie dans une zone éloignée des parois et du
médiastin. Or, comme ces tumeurs sont traitées chirurgicalement, très peu de données 4D
existent. Nos tumeurs sont donc, pour les patients 5 et 6, collées à la paroi et pour le
patient 7 au médiastin. Lorsque la tumeur est médiastinale, il est particulièrement délicat
pour le médecin d’être régulier dans son tracé, ce qui explique le maximum de variation
au niveau du nombre de points de la Table 4.2.

Il est important de rappeler également que NEMOSIS a appris le mouvement sur des
tissus sains. De plus, l’expérience du médecin montre que le mouvement d’une tumeur
juxtaposée à la paroi ne présente pas les amplitudes attendues par rapport à sa localisa-
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Figure 4.7 – Mouvement sur l’axe ‘z’ d’un point de chaque patient

tion : celles-ci sont inférieures. Ces considérations nous renseignent sur les voies à suivre
dans le développement futur de notre algorithme.

Les Figures 4.8, 4.9 et 4.10 montrent, respectivement pour les patients 5, 6 et 7, une
coupe prise à la phase 30% avec la tumeur qui est visible. Les contours du médecin (en
gris) et de NEMOSIS(5) (en blanc) y sont également marqués pour les comparer visuelle-
ment. Les coupes sélectionnées ont été choisies pour des raisons de lisibilité des différents
contours : en effet, sur certaines coupes les contours se superposent rigoureusement. La
tumeur du patient 6 est, comme nous pouvons le constater sur la Figure 4.9, située dans la
partie supérieure du poumon. Cette zone dispose de peu de points pour l’apprentissage et
le calcul. NEMOSIS(5) ne rend donc pas compte de façon réaliste du mouvement, comme
le montre la Table 4.7 sur les variations des volumes tumoraux.

L’analyse de ces figures montre toutefois que généralement les contours simulés sont
proches de ceux tracés par le médecin. Les différences s’expliquent surtout par les varia-
tions du tracé du médecin au fil des phases. La simulation du mouvement des points de
la phase 0% ne permet pas d’obtenir les coordonnées des points tracés par le médecin
aux autres phases, car celui-ci a procédé à un contourage indépendant phase par phase.
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(a) Image complète (b) Zoom sur la tumeur

Figure 4.8 – Contours tumoraux sur une coupe du patient 5 pour la phase 30% – en gris
les contours du médecin et en blanc les contours de NEMOSIS(5)

C’est pourquoi, pour quantifier réellement les différences, nous avons déterminé les vo-
lumes tumoraux présentés dans les Tables 4.6, 4.7 et 4.8. Ces tables référencent trois
types de volume : le volume tumoral déterminé par les contours du médecin (VMed), le
volume tumoral simulé par NEMOSIS(5) (VNEM) qui fut déterminé à l’aide des contours
reconstruits par la méthode explicitée dans la section 4.2.3 et leur volume en commun
(VMed ∩ VNEM). Afin de comparer plus intuitivement les volumes communs, la dernière
colonne indique le pourcentage de recouvrement (%rec) entre (VMed) et (VNEM).

En premier lieu, nous pouvons voir que la mesure des volumes ne montre pas de va-
riations identifiables en fonction du temps. Cependant, le volume mesuré au MIP est bien
supérieur au volume identifié à chaque phase, ce qui implique l’existence d’un mouvement.
Ainsi, dans cette première approche, nous pouvons déduire, en pondérant néanmoins par
les incertitudes de reproductibilité des tracés, de résolution spatiale et de phases, qu’une
tumeur semble être de nature incompressible.

En second lieu, le calcul de NEMOSIS(5) est basé sur le volume à la phase 0%. Pour
les patients 5 et 7, notre méthode simule une diminution, bien que faible, du volume
tumoral vers la phase 50% avant de tendre vers les valeurs initiales. Cela signifie donc
que notre algorithme a bien considéré des mouvements différents en fonction des points :
dans l’axe crânio-caudal, les points tendant vers le diaphragme ont présenté une variation
plus importante que ceux tendant vers la partie supérieure des poumons. Comme il a été
explicité précédemment, les résultats pour le patient 6 ne sont pas à considérer au niveau
de la prise en compte du mouvement, l’apprentissage étant insuffisant dans cette région
du poumon : après la phase 50%, plus aucun mouvement n’est simulé.
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(a) Image complète (b) Zoom sur la tumeur

Figure 4.9 – Contours tumoraux sur une coupe du patient 6 pour la phase 30% – en gris
les contours du médecin et en blanc les contours de NEMOSIS(5)

Ensuite, l’analyse des deux dernières colonnes des différentes tables montre que, dans
l’ensemble, le pourcentage de recouvrement des volumes simulés sur les volumes définis
par les tracés est supérieur à 80% pour les patients 5 et 6. Les difficultés de contourage de
la tumeur sur le patient 7 font que les pourcentages sont moindres, tout en étant supérieurs
à 72% : NEMOSIS(5) reproduit le contour de la phase 0% en fonction du temps alors que
le médecin n’essaie pas de reproduire un contour déjà tracé.

Pour finir, les volumes mesurés sur les MIP sont supérieurs aux volumes mesurés sur les
phases, ce qui signifie donc que NEMOSIS(5) reproduit le mouvement de façon cohérente.

4.3.2.3 Discussion

Nous constatons à travers les Tables 4.6, 4.7 et 4.8, en considérant uniquement le
comportement sur la phase 0%, que NEMOSIS(5) ne restitue pas exactement les données
du médecin. Lorsque le volume est identique (patient 7), le recouvrement n’est pas de
100% et la superposition des contours présente des biais. Les autres patients sont sujets
au même phénomène en plus des volumes initiaux différents. Cette différence s’explique
par le comportement de la simulation au niveau des coupes définissant les limites des
contours. Nous avons vu sur la Figure 4.7 que NEMOSIS(5) ne donne pas les positions
réelles des points à la phase 0% : ces écarts en plus de notre méthodologie pour retracer
les contours ont induit un décalage de l’ordre de l’épaisseur d’une coupe sur les contours.

Les différences au niveau des volumes tumoraux tiennent aussi aux images des pa-
tients. En effet, les coupes extrémales montrent généralement la tumeur sous un effet de
volumes partiels. Or, le mouvement de la tumeur implique des variations de ce phénomène
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(a) Image complète (b) Zoom sur la tumeur

Figure 4.10 – Contours tumoraux sur une coupe du patient 7 pour la phase 30% – en
gris les contours du médecin et en blanc les contours de NEMOSIS(5)

et des intensités des voxels. La variabilité du tracé du médecin dans cette situation est
donc importante, alors que notre simulation reproduira sans exception les contours de la
phase 0% à chacune des phases désirées.

Cette étude préliminaire sur des contours tumoraux montre que l’utilisation de NE-
MOSIS(5) est possible et intéressante. De nombreuses adaptations sont encore à apporter
au niveau de la plate-forme de simulation : la prise en compte de certaines informations,
notamment si la tumeur est attachée à la paroi pulmonaire, ou encore la prise en compte
du passif pathologique du patient, sont des pistes à envisager pour améliorer la précision
de nos résultats. L’ajout de nouveaux patients et de nouveaux points est également in-
dispensable pour améliorer la qualité d’interpolation. Dans l’optique d’une meilleure per-
sonnalisation du mouvement dans une application en temps réel, établir un lien direct
avec un signal respiratoire (RPM ou spirométrique) en modifiant la topologie du réseau
de neurones est une voie sérieuse à étudier.

4.4 Discussion - Perspectives

NEMOSIS(5) est au stade préliminaire au niveau des applications cliniques. En effet,
les changements qui ont du être apportés à sa structure pour rendre possible ces applica-
tions ont eu des répercutions non négligeables sur la qualité des résultats.

La précision des résultats pour NEMOSIS(8) est très encourageante pour la pour-
suite du développement de la plate-forme. Les phases extrémales sont rendues dans
des domaines d’incertitudes acceptables. En ce qui concerne les phases intermédiaires,
dans l’optique de réduire les écarts, un ajout de données, tant au niveau des points par
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Phase (%) VMed VNEM VMed ∩ VNEM %rec

0 44,46 41,02 40,10 90,4
10 43,53 40,75 39,22 90,1
20 44,40 40,67 38,70 87,2
30 45,14 40,93 38,80 86,0
40 45,06 40,72 38,39 85,2
50 44,11 40,30 36,70 83,2
60 45,95 41,31 37,14 80,8
70 44,85 42,22 38,53 85,9
80 43,69 42,08 39,31 90,0
90 43,70 40,92 39,07 89,4

MIP 49,27 44,10 41,80 84,8

Table 4.6 – Volume tumoral (GTV) en cm3 déterminé par les contours du médecin et
de NEMOSIS(5) pour le patient 5

Phase (%) VMed VNEM VMed ∩ VNEM %rec

0 20,75 18,88 18,16 87,5
10 19,25 19,20 16,27 84,5
20 19,59 19,71 16,46 84,0
30 19,79 19,60 15,84 80,1
40 19,52 19,51 15,56 79,7
50 19,31 20,77 17,45 90,4
60 19,24 20,77 17,87 92,9
70 18,93 20,77 17,96 94,9
80 19,09 20,77 18,13 95,0
90 19,33 20,77 18,18 94,0

MIP 22,05 21,66 19,01 86,2

Table 4.7 – Volume tumoral (GTV) en cm3 déterminé par les contours du médecin et
de NEMOSIS(5) pour le patient 6

patient que du nombre de patients est à effectuer : avoir plus d’exemples dans l’ap-
prentissage améliorera l’interpolation. En plus des données, des informations médicales
supplémentaires sont à prendre en compte : diverses pathologies sur les poumons in-
fluencent le mouvement et doivent donc être renseignées pour une utilisation optimale de
notre plate-forme de simulation. Bien évidemment, la topologie du réseau de neurones
devra être évaluée à nouveau afin de prendre en compte les changements : une topologie
plus complexe permet de simuler des fonctions plus complexes. Néanmoins, NEMOSIS(8)
simule déjà correctement des mouvements variés de points en fonction de leur localisation
et simule également l’hystérésis sur tous les cas qui ont été testés.

NEMOSIS(5) demande les mêmes améliorations au niveau des données que sa version
antérieure. En plus de ces ajouts, comme la réduction du nombre d’entrées a entrainé
la perte de l’information sur les amplitudes du mouvement, cette version nécessite une
nouvelle information pour pallier ce manque. Un test de compliance comme effectué par
Villard [Vil06] ou, plus simplement une mesure de l’amplitude maximale du signal RPM
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Phase (%) VMed VNEM VMed ∩ VNEM %rec

0 104,22 104,88 101,77 97,7
10 97,64 101,91 87,58 89,7
20 116,64 102,18 91,01 78,0
30 118,96 100,68 91,68 77,1
40 112,79 100,54 87,87 77,9
50 115,08 98,98 87,26 75,8
60 115,37 98,54 86,14 74,7
70 119,35 100,85 89,00 74,6
80 123,72 102,02 90,17 72,9
90 117,56 100,61 87,79 74,7

MIP 150,51 124,65 114,86 76,3

Table 4.8 – Volume tumoral (GTV) en cm3 déterminé par les contours du médecin et
de NEMOSIS(5) pour le patient 7

sont des voies envisageables pour caractériser les patients. Par ailleurs, cette version utilise
les coordonnées des points définis à la phase 0%. L’un des objectifs de ces travaux est de
limiter l’utilisation du scanner 4D. Cependant, le fait d’utiliser des points spécifiquement
décrits à une phase implique son utilisation car actuellement aucun protocole n’est en vi-
gueur pour synchroniser un signal respiratoire avec une acqusition TDM 3D en respiration
libre. Nous avons vu via la Table 4.4 qu’il était possible de connâıtre les phases de chacune
des coupes définissant une image 3D. Une solution serait d’inclure une synchronisation
respiratoire à l’acquisition TDM 3D au protocole. Ainsi, une nouvelle configuration au
niveau des entrées du RNA est envisageable. Celles-ci sont en nombre de 7 : comme dans
les versions précédentes, les premières sont les coordonnées Xt%, Yt% et Zt% du point à
simuler mais exprimées à la phase t qui correspond à la phase exacte de la coupe dont
elles sont issues. Cette phase est également une entrée du réseau tout comme le volume
pulmonaire du patient et la phase à laquelle on souhaite connâıtre la nouvelle position. La
dernière entrée correspond à l’amplitude du signal RPM. Celui-ci sera un lien important
dans la personnalisation du patient mais également temporellement car il sera “rafrâıchit”
selon la fréquence d’échantillonage.

Cependant, nous avons vu, d’après la Figure 4.6, que le signal respiratoire (i.e. RPM)
n’est pas reproductible alors que NEMOSIS le considère ainsi. De plus, le signal acquis
sur la Figure 4.6 correspond à l’acquisition pendant le scanner 4D : le stress du patient est
encore plus important sur la table de traitement, ce qui augmente de façon significative les
incertitudes au niveau des phases respiratoires. Notre méthode attribue actuellement pour
une phase donnée toujours une même position à un point, alors que dans la réalité cela est
peu probable. La définition des phases elle-même devient alors erronée dans le sens où elle
dépend de l’analyse a posteriori d’un signal respiratoire auquel une valeur moyenne sera
attribuée sur l’échelle des temps. Dans un premier temps, la perspective est d’améliorer
la précision de notre algorithme sous sa forme actuelle, avec la notion de phases inspira-
toires. Dans un second temps, pour une exécution en temps réel basée sur l’information
respiratoire du patient, considérer l’amplitude à chaque instant du signal respiratoire à la
place d’une phase est à envisager. En plus, la suppression de la notion de phase suppri-
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Perceptron

Redéfinition des entrées variables

en considérant les coordonnées B

Entrées constantes

Caractérisation du patient :
Volume

Pathologie

....

Entrées variables

Définition du point : 
Coordonnées à la position A du RPM

Position A du RPM

Nouvelle position B du RPM

Définition du point : 
Coordonnées à la position B du RPM

un cycle complet par intervalle de temps

Figure 4.11 – Schéma de l’évolution de NEMOSIS en réseau bouclé

mera implicitement la seule information temporelle au niveau de notre perceptron. Ainsi,
à l’avenir il faudra reconsidérer le type de réseau de neurones utilisé. Nous avons vu dans
le chapitre 2 les réseaux de neurones bouclés : ceux-ci permettent de réinjecter en entrées
des sorties précédemment calculées tout en gardant la structure du réseau en perceptron
intact. Le temps serait alors l’horloge – la période d’échantillonnage – de lecture de l’am-
plitude du signal et serait alors dépendante du temps de calcul du système. Ces réseaux
sont particulièrement adaptés à la simulation de phénomènes dynamiques comme la respi-
ration en temps réel. La Figure 4.11 illustre ce réseau bouclé. Comme nous pouvons le voir
sur la figure, cette méthode permettrait donc de définir chaque nouvelle coordonnée en
fonction des précédentes qui auront été calculées précédemment. Toutes les variations de
la respiration seront donc considérées et les coordonnées seront adaptées en conséquence.
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L’objectif de ces travaux était de démontrer la faisabilité d’une simulation temps réel
du mouvement pulmonaire qui soit personnalisée à chaque patient. L’étude bibliogra-
phique des travaux ayant portés sur le mouvement pulmonaire a révélé la complexité
d’une telle tâche. En effet, les poumons présentent des déformations différentes en fonc-
tion de la région étudiée et des muscles mis en jeu : la zone diaphragmatique montre un
fort gradient de mouvement en fonction du temps alors que les zones supérieures sont peu
mobiles. Afin de pouvoir considérer sans distinction les parois ainsi que les tissus internes,
nous avons opté pour une simulation des coordonnées. Ce choix offre, par ailleurs, de
nombreux avantages :

• la modularité : nous pouvons choisir de simuler un nombre variable de points en
fonction des situations ;
• la simplicité : une fois les coordonnées repérées sur une image, nous n’avons plus

besoin de celle-ci ;
• la rapidité d’exécution : le calcul de nouvelles coordonnées est plus rapide que générer

une image complète.

Notre méthode est basée sur l’interpolation par réseau de neurones artificiels. Cet ou-
til présente l’avantage d’avoir un temps de réponse quasi instantané dès lors que l’étape
d’apprentissage est terminée. Il est donc particulièrement bien adapté pour une future
utilisation en routine clinique. Même si la topologie de notre réseau est amenée à évoluer
dans le futur, cela n’affectera que faiblement son temps de réponse.

Néanmoins, avant d’envisager une application clinique, la configuration de notre si-
mulateur doit faire l’objet d’études rigoureuses, afin de juger la pertinence de l’ensemble
des paramètres nécessaires à la description de la fonction correspondant au mouvement
pulmonaire. Le premier choix des paramètres s’appuie sur les données mises à notre dis-
position issues d’images tomodensitométriques 4D de patients.

Par ailleurs, l’analyse des données 4D a montré que celles-ci étaient, selon les patients,
plus ou moins artefactées. Étant donnée la faible taille de notre jeu de données, nous
avons élaboré une technique afin de réduire ces artefacts tout en permettant d’augmenter
de manière significative le nombre de positions par point. L’étude menée ensuite a montré
que cette augmentation permettait d’améliorer la précision de la simulation.

Nous avons considéré plusieurs paramètres identifiant la fonction respiratoire. D’une
part, nous avons défini pour chaque point, l’amplitude maximale du mouvement à l’aide
de ses coordonnées aux phases inspiratoires et expiratoires maximales ; ce qui permet
de localiser la région du poumon à simuler et le déplacement propre au patient étudié.
D’autre part, la segmentation des images nous a permis de calculer le volume pulmonaire
total du patient.

Du fait de la connaissance de l’amplitude du mouvement, les résultats qu’offrent cette
première version sont concluants. La comparaison avec les données 4D montrent que
les résultats sont dans des intervalles d’incertitudes acceptables. La comparaison avec
l’estimateur de mouvement “PoPi-model” garantit également leur précision. De plus, les
premiers résultats sur des patients de test ont été également conformes à la validation. Ce-
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pendant, les coordonnées utilisées en entrée du réseau de neurones nécessitent des données
4D pour identifier les phases respiratoires extrêmes, ce qui rend obsolète son utilité en
routine clinique dans le sens de la réduction du bilan dosimétrique du patient.

Pour répondre totalement à notre objectif d’utilisation en routine clinique exempt de
l’imageur TDM 4D, nous avons élaboré une seconde version de NEMOSIS qui ne requiert
que les coordonnées du point pour une phase. Cette modification permet dès lors d’en-
visager que la seule tomodensitométrie 3D en respiration libre pourrait être utilisée pour
simuler le mouvement pulmonaire propre à un patient. Cependant, cela suppose d’avoir
une acquisition TDM 3D synchronisée avec le signal respoiratoire, ce qui n’existe pas ac-
tuellement. Aussi, dans notre étude préliminaire nous avons utilisé les données du scanner
4D, en sélectionnant la phase 0% comme phase dont sont issues les coordonnées.

Même si la seconde version de notre plate-forme est moins précise que la première, elle
permet d’envisager de nombreuses applications. Par exemple, la simulation des contours
tumoraux permettrait d’avoir un contourage aux autres phases qui n’est plus dépendant
de la qualité variable des images à travers les différentes phases. Pour envisager une réelle
utilisation de NEMOSIS en radiothérapie externe, une amélioration des résultats com-
binée à un changement de topologie vers un réseau dynamique est nécessaire. En effet, un
tel réseau permettrait de calculer, à chaque pas de temps, les nouvelles coordonnées en
fonction de leur valeur antérieure et du signal respiratoire acquis en temps réel. Cela est
envisageable car NEMOSIS est capable de calculer la position d’un ensemble de points
pour une phase donnée en 7 ms alors que le taux d’échantillonnage d’un signal RPM (par
exemple) est de 25 Hz, c’est-à-dire une mesure toutes les 40 ms.

Finalement, on peut noter que NEMOSIS a permis l’émergence d’autres applications.
D’une part, le réseau de neurones constituant NEMOSIS est utilisé au sein de l’équipe
dans la plate-forme EquiVox, qui permet de générer des fantômes personnalisés pour la
reconstitution d’accident radiologique externe. Ces fantômes sont générés à partir d’une
base connue et adaptés selon la taille de la victime et d’autres paramètres. Actuellement
seuls les poumons sont considérés, mais dans un futur proche, d’autres organes seront
considérés. D’autre part, une étude de faisabilité portant sur l’application du mouvement
respiratoire issu de NEMOSIS sur ces fantômes a été menée. Ces recherches devraient être
poursuivies.
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rabel, A. Noël, V. Marchesi, T. Lacornerie, F. Dubus, T. Sarrazin, J. Herault,
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nique de Lorraine, 2007.

[Low03] D.A. Low, M. Nystrom, E. Kalinin, P. Parikh, J.F. Dempsey, J.D. Bradley,
S. Mutic, S.H. Wahab, T. Islam, G. Christensen, D.G. Politte, and B.R. Whi-
ting. A method for the reconstruction of four-dimensional synchronized CT
scans acquired during free breathing. Medical Physics, 30(6) :1254–1263, 2003.

[Low05] D.A. Low, P.J. Parikh, W. Lu, J.F. Dempsey, S.H. Wahab, J.P. Huben-
schmidt, M.M. Nystrom, M. Handoko, and J.D. Bradley. Novel breathing
motion model for radiotherapy. International Journal of Radiation Onco-
logy*Biology*Physics, 63(3) :921 – 929, 2005.

[Mag01] K. Rosenzweig L. Braban E. Keatley E. Ford S.A. Leibel C.C. Ling G.S. Mage-
ras, E. Yorke. Fluoroscopic evaluation of diaphragmatic motion reduction with
a respiratory gated radiotherapy system. Journal of Applied Clinical Medical
Physics, 2(4) :191 – 200, 2001.

[Mak09] L. Makovicka, A. Vasseur, M. Sauget, E. Martin, R. Gschwind, J. Henriet, and
M. Salomon. The future of new calculation concepts in dosimetry based on
the monte carlo method. Radioprotection, 44(1) :77–88, 2009.
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de l’Ingénieur, 2003.

[Ram07] L. Ramrath, A. Schlaefer, F. Ernst, S. Dieterich, and A. Schweikard. Prediction
of respiratory motion with a multi-frequency based extended kalman filter. In
21st International conference and exhibition, Computer Assisted Radiology
and Surgery, 2007.

[Red09] K.J. Redmond, D.Y. Song, J.L. Fox, J. Zhou, C.N. Rosenzweig, and E. Ford.
Respiratory motion changes of lung tumors over the course of radiation therapy
based on respiration-correlated four-dimensional computed tomography scans.
International Journal of Radiation Oncology*Biology*Physics, 75(5) :1605 –
1612, 2009.

[Rie05] E. Rietzel, T. Pan, and G.T.Y. Chen. Four-dimensional computed tomogra-
phy : Image formation and clinical protocol. Medical Physics, 32(4) :874–889,
2005.

[Ros90] C.S. Ross, D.H. Hussey, E.C. Pennington, W. Stanford, and J.F. Doornbos.
Analysis of movement of intrathoracic neoplasms using ultrafast computerized
tomography. International Journal of Radiation Oncology*Biology*Physics,
18(3) :671 – 677, 1990.

[Ros00] K.E. Rosenzweig, J. Hanley, D. Mah, G. Mageras, M. Hunt, S. Toner, C. Bur-
man, C.C. Ling, B. Mychalczak, Z. Fuks, and S.A. Leibel. The deep inspiration
breath-hold technique in the treatment of inoperable non-small-cell lung can-
cer. International Journal of Radiation Oncology*Biology*Physics, 48(1) :81
– 87, 2000.

[Rum86] D.E. Rumelhart, G.E. Hinton, and R.J. Williams. Learning internal repre-
sentations by error propagation. In D. E. Rumelhart and J. L. McClelland,
editors, Parallel Distributed Processing : Explorations in the Microstructure of
Cognition. Bradford Books/MIT Press, Cambridge, Mass, 1986.

[Sah06] A. Sahih, O.C.L. Haas, J.H. Goodband, D. Putra, J.A. Mills, and K.J. Burn-
ham. Respiratory motion prediction for adaptive radiotherapy. In IAR Annual
meeting, 2006.



132 BIBLIOGRAPHIE

[Sar07] D. Sarrut, B. Delhay, P.-F. Villard, V. Boldea, M. Beuve, and P. Clarysse.
A comparison framework for breathing motion estimation methods from 4D
imaging. IEEE Trans Med Imaging, 26(12) :1636–1648, 2007.

[Sar10] J. Sarker, A. Chu, K. Mui, J.A. Wolfgang, A.E. Hirsch, G.T.Y. Chen, and
G.C. Sharp. Variations in tumor size and position due to irregular breathing
in 4D-CT : A simulation study. Medical Physics, 37(3) :1254–1260, 2010.

[Sau07] M. Sauget. Parallélisation de problèmes d’apprentissage par des réseaux neu-
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Résumé

Le développement de nouvelles techniques en radiothérapie externe ouvre de nouvelles
voies dans la recherche de gain de précision dans la distribution de dose en passant no-
tamment par la connaissance du mouvement pulmonaire. La simulation numérique NE-
MOSIS (NEural NEtwork MOtion SImulation System) basée sur les Réseaux de Neurones
Artificiels (RNA) développée ici permet, en plus de déterminer de façon personnalisée le
mouvement, de réduire les doses nécessaires initiales pour le déterminer.
La première partie présente les techniques actuelles de traitement, les mouvements pul-
monaires ainsi que les méthodes de simulation ou d’estimation du mouvement déjà exis-
tantes. La seconde partie décrit le réseau de neurones artificiels utilisé et les étapes de
son paramétrage pour répondre à la problématique posée. Une évaluation précise de notre
approche a été réalisée sur des données originales. Les résultats obtenus sont comparés
avec une méthode d’estimation du mouvement. Les temps de calcul extrêmement faibles,
de l’ordre de 7 millisecondes pour générer une phase respiratoire, ont permis d’envisager
son utilisation en routine clinique. Des modifications sont apportées à NEMOSIS afin
de répondre aux critères de son utilisation en radiothérapie externe et une étude sur le
mouvement de contours tumoraux est effectuée.
Ces travaux ont mis en place les bases de la simulation du mouvement pulmonaire par
RNA et ont validé cette approche. Son exécution en temps réel couplé à la précision de
la prédiction fait de NEMOSIS un outil prometteur dans la simulation du mouvement
synchronisé avec la respiration.
Mots clés : Simulation ; réseau de neurones artificiels ; mouvement pulmonaire ; traite-
ment de données ; radiothérapie.

Abstract

The development of new techniques in the field of external radiotherapy opens new ways
of gaining accuracy in dose distribution, in particular through the knowledge of individual
lung motion. The numeric simulation NEMOSIS (NEural NEtwork MOtion SImulation
System) we describe is based on artificial neural networks (ANN) and allows, in addition
to determining motion in a personalized way, to reduce the necessary initial doses to de-
termine it.
In the first part, we will present current treatment options, lung motion as well as exis-
ting simulation or estimation methods. The second part describes the artificial neural
network used and the steps for defining its parameters. An accurate evaluation of our
approach was carried out on original patient data. The obtained results are compared
with an existing motion estimation method. The extremly short computing time, in the
range of 7 milliseconds for the generation of one respiratory phase, would allow its use
in clinical routine. Modifications to NEMOSIS in order to meet the requirements for its
use in external radiotherapy are described, and a study of the motion of tumor outlines
is carried out.
This work lays the basis for lung motion simulation with ANNs and validates our ap-
proach. Its real time implementation coupled to its prediction accuracy makes NEMOSIS
a promising tool for the simulation of motion synchronized with breathing.
Key words : Simulation ; artificial neural network ; lung motion ; data processing ; ra-
diotherapy.
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