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Méthode automatique pour la localisation et I’identification de structures osseuses dans
les radiographies EOS

Roseline OLORY AGOMMA

RESUME

Le calcul de parametres cliniques et la reconstruction tridimensionnelle de structures osseuses a
partir de radiographies biplans en pratique clinique sont des taches essentielles dans le domaine
de I’'imagerie médicale, particuliecrement en orthopédie, pour établir le diagnostic et planifier
le geste médical. Les processus de mesures cliniques et de reconstruction 3D sont basés sur la
tache d’extraction d’informations (par exemple : identifier sur des radiographies de face et de
profil le centre de la téte fémorale, segmenter le tibia). Cette tache d’extraction, principalement
réalis€e manuellement par des professionnels de la santé, est répétitive, chronophage et peut
conduire a des résultats avec une grande variabilité. De ce fait, elle pourrait entrainer des erreurs
lors du processus de reconstruction 3D ou entrainer un mauvais calcul des parametres cliniques
(par exemple : I’angle cervico-diaphysaire, I’angle fémoro-tibial), importants lors de la prise de
décision avant, pendant et apres la chirurgie ; ce qui pourrait compromettre la santé du patient.

Dans les stéréoradiographies EOS (images issues du systeme de radiologie EOS a faible dose
d’irradiation) présentant de fortes superpositions osseuses, différents points de vue (images de
corps entier, du membre inférieur ou images avec structures partielles) et différentes orientations
(0°, 20°, 45°, 70° ou 90°), cette tache d’extraction est d’autant plus ardue. Cela explique la
non-existence d’'une méthode automatique d’extraction d’informations des membres inférieurs
couvrant cette diversité d’images EOS. La non-résolubilité de cette problématique explique
qu’actuellement en pratique clinique, la phase d’initialisation des processus de mesures cliniques
et de reconstruction tridimensionnelle de structures osseuses pour les membres inférieurs, phase
consistant a identifier des primitives d’intéréts (exemple : sphere, points) sur chaque structure
osseuse soit encore réalisée manuellement.

L'objectif principal de ce travail est de pallier cette problématique en automatisant la tache
d’extraction d’informations liées aux membres inférieurs sur des images EOS présentant
différents points de vue et orientations en vue d’initialiser automatiquement les processus de
mesures cliniques et de reconstruction 3D pour les radiographies EOS.

Nous avons développé une méthode enticrement automatique de segmentation de structures
osseuses et de localisation de points d’intérét des membres inférieurs pour les radiographies EOS.
L’ approche de segmentation proposée est basée sur une approche d’augmentation de données
permettant la génération d’images contenant a la fois des structures partielles et completes et sur
une nouvelle architecture neuronale appelée RobustNet. L’approche de localisation des points
d’intérét est principalement basée sur un réseau siamois qui prend en entrée des paires d’images
EOS et prédit en sortie des points 3D.

Les méthodes de segmentation de structures osseuses et de localisation de points d’intérét des
membres inférieurs proposées ont été respectivement testées sur 70 et 30 images EOS présentant
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différents points de vue (images frontales et sagittales du membre inférieur et de corps entier) et
orientations du patient (0°, 90° et 45°). Les résultats obtenus sont prometteurs pour pouvoir étre
intégrés dans la plateforme logicielle d’analyse d’images EOS.

Ce travail permettra d’extraire automatiquement des structures osseuses, des régions ou points
d’intérét des membres inférieurs dans des banques de données d’images EOS. Il permettra
d’initialiser automatiquement les processus de mesures cliniques et de reconstruction tridimen-
sionnelle des os des membres inférieurs et permettra une diminution du temps de traitement
effectué sur les radiographies EOS.

Mots-clés: méthode automatique, segmentation d’os, identification de points, points stéréo-
correspondants, réseaux de neurones, reconstruction 3D, calcul de parametres cliniques



Automatic method for localization and identification of bone structures in EOS
radiographs

Roseline OLORY AGOMMA

ABSTRACT

The calculation of clinical parameters and the three-dimensional reconstruction of the bone
structures from biplane radiographs in clinical practice are essential tasks in the field of medical
imaging, particularly in orthopedics, to establish the diagnosis and plan the medical procedure.
The processes of clinical measurements and 3D reconstruction are based on the task of extracting
information (for example : identifying on frontal and lateral radiographs the center of the femoral
head, segmenting the tibia). This extraction task, mainly performed manually by healthcare
professionals, is repetitive, time consuming and can lead to results with greater variability. As a
result, it could lead to 3D reconstruction error and miscalculation of clinical parameters (for
example : neck-shaft angle, femoro-tibial angle), which are important when making a decision
before, during and after surgery ; which could compromise the patient’s health.

In EOS stereo-radiographs (images from the low-dose EOS radiology system) presenting strong
bone superpositions, different fields of view (full-body images, lower limb images or images with
partial structures) and orientations (0°, 20°, 45°, 70° or 90°), this extraction task is more difficult.
This explains the non-existence of an automatic method of extracting lower limb information
covering this diversity of EOS images. The non-resolubility of this problem explains why
currently in clinical practice, the initialization step of the processes of clinical measurement and
three-dimensional reconstruction of the lower-limb bone structures step consisting in identifying
the primitives of interest (for example : sphere, points) on each bone structure is still performed
manually.

The main objective of this work is to overcome this problem by automating the task of extracting
information related to the lower limbs on EOS images presenting different points of view and
orientations in order to automatically initiate the processes of clinical measurements and 3D
reconstruction for EOS radiographs.

We have developed a fully automatic method of segmenting bone structures and identifying
landmarks of the lower limbs for EOS radiographs. The proposed segmentation approach is
based on a data augmentation approach, allowing the generation of images containing both
partial and complete structures and on a new neural architecture called RobustNet. The landmark
identification approach is mainly based on a Siamese network which takes EOS image pairs as
input and predicted three-dimensional points as output.

The proposed methods for bone structures segmentation and lower limb landmark identification
were respectively tested on 70 and 30 EOS images presenting different points of view (frontal
and sagittal images of the lower limb and of the whole body) and the orientations of the patient
(0 °, 90 ° and 45 °). The results obtained are promising to be integrated into the EOS image
analysis software platform for future evaluation.



This work will make it possible to automatically extract bone structures, regions or points of
interest of the lower limbs in databases of EOS images. It will make it possible to automatically
initiate the process of clinical measurements and three-dimensional reconstruction of the lower
limb bone structures and will allow a reduction in the processing time performed on EOS
radiographs.

Keywords: automatic method, bone segmentation, point identification, stereo-corresponding
points, neural network, 3D reconstruction, calculation of clinical parameters
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INTRODUCTION

L’imagerie médicale est a ce jour un outil diagnostique incontournable grace a son potentiel
a mettre en lumiere I’état des structures internes du corps humain. Grace aux progres rapides
observés dans le domaine du traitement d’images, il est désormais possible d’assister le chirurgien
orthopédiste avant, durant et apres ses interventions chirurgicales, grace a I’acces aux mesures
de parametres cliniques (exemples : longueur de 1’axe du col fémoral, angle cervico-diaphysaire,
etc.). Ces parametres cliniques peuvent &tre mesurés a partir d’ informations identifiées dans
I’image 2D (Kwolek, Brychcy, Kwolek & Marczynski, 2019) ou par le biais de reconstructions
tridimensionnelles de structures osseuses (Chaibi, Cresson, Aubert, Hausselle, Neyret, Hauger,

De Guise & Skalli, 2012).

Dans le cadre de ce projet de recherche, nous travaillons en partenariat avec la compagnie EOS
Imaging qui a développé en collaboration avec notre groupe de recherche, le laboratoire de
recherche en imagerie et orthopédie (LIO) et le laboratoire de biomécanique (LBM) de I’Ecole
nationale supérieure d’arts et métiers de Paris, le systeme d’imagerie EOS qui permet de faire

des acquisitions simultanées a faible dose de radiation de radiographies biplans EOS calibrées.

En pratique clinique, le logiciel commercial de la compagnie EOS (SterEOS) permet entre autres
de calculer des parametres cliniques du patient, et de reconstruire en 3D des structures osseuses

des membres inférieurs grace a I’information extraite des radiographies EOS.

Au niveau du membre inférieur (MI), les radiographies EOS sont habituellement prises sur
deux plans perpendiculaires face/profil en orientation 0°/90° (Figure 0.1)(a)) et le patient est
placé en position debout avec les pieds joints ou décalés. Dans certaines situations, il est aussi
possible d’effectuer des acquisitions obliques 45°/45° (patient tourné de 45° par rapport a la
position standard face/profil (Figure 0.1(b))) pour éviter la superposition des structures osseuses
(superposition entre les deux fémurs et les deux tibias) observée en vue de profil (en orientation

90°); ce qui permet une meilleure visibilité des structures osseuses. De plus, pour 1’étude d’une



région spécifique comme le genou (Sarazin, 2018) ou la hanche (Ouertani, 2015), la région a
analyser peut différer et on peut ainsi retrouver des images contenant des structures partielles
(Figure 0.1(c)). Cela explique I’existence d’images présentant différentes configurations relatives
au point de vue (comme par exemple : images de corps entier, images des membres inférieurs,
images contenant des structures partielles) et a ’orientation (comme par exemple : images en

orientation 0°/90° et 45°/45°).

Mettre en place une approche de segmentation de structures osseuses et d’identification de
points d’intéréts capable de couvrir cette variété d’images EOS n’est pas une tache triviale. Il
n’existe d’ailleurs pas a ce jour d’approche automatique d’extraction de structures osseuses, de
localisation et d’identification de points d’intéréts sur une telle variété d’images radiographiques.
La plupart des approches d’extraction d’informations existantes effectuées sur les radiograhies
couvrent une seule ou parfois deux orientations d’images (exemple : image antéro-postérieure)
(Kwolek et al., 2019 ; Tsai, 2021) ou sont spécifiques a une région d’intérét comme le fémur
(Chen, Ee, Leow & Howe, 2005), le genou (Kordon, Fischer, Privalov, Swartman, Schnetzke,
Franke, Lasowski, Maier & Kunze, 2019), le fémur proximal (Guillen, Cerquin, Obando & Castro-
Gutierrez, 2018 ; Lindner, Thiagarajah, Wilkinson, Wallis, Cootes, arcOGEN Consortium et al.,
2013) et le bassin (Chen & Zheng, 2014 ; Ding, Leow & Howe, 2007), de sorte qu’un algorithme
donné est applicable spécifiquement & une structure donnée ou a une orientation donnée d’image.
Pour ce qui est de I’extraction d’informations en vue d’initialiser les processus de mesures
cliniques et de reconstruction 3D, la méthode d’extraction d’informations implantée dans
SterEOS et en lien avec le MI est basée sur une approche manuelle. Cela rend ces diftérents
processus du MI chronophage (10 min en moyenne pour la reconstruction des deux membres

inférieurs) et utilisateur dépendant (Chaibi, 2010).

Plusieurs facteurs rendent difficile I’extraction d’informations dans les radiographies, notam-

ment : le bruit (Stolojescu-CriSan & Holban, 2013), le changement de contraste (Stolojescu-



CriSan & Holban, 2013), le recouvrement des structures osseuses par des tissus mous, la
superposition de structures osseuses (Chaibi et al., 2012) et la présence de structures similaires
ou adjacentes (Ouertani, Vazquez, Cresson & de Guise, 2015). Dans les radiographies EOS,
ces taches d’extraction sont complexes a mettre en ceuvre, dans le cas d’une approche automa-
tique pour le membre inférieur, en raison des facteurs précédemment cités et de 1’absence de

connaissance par rapport a I’orientation du patient.

Le but de ce travail de these est de développer une méthode capable d’identifier et de segmenter
des structures osseuses des MI et de localiser et d’identifier des points d’intéréts des MI sur
les différentes configurations d’images EOS en vue d’initialiser automatiquement les différents

processus EOS dédiés au MI et présents dans SterEOS.

(@) o (©)

Figure 0.1 Radiographies EOS en orientation 0°/90° et 45°/45°. (a) Images
de corps entier en orientation 0°/90°. (b) Images du MI en orientation
45°/45°. (a) Images avec structures partielles en orientation 0°/90°



0.1 Structure du document

Ce travail de these est organisé en six chapitres :

Chapitre 1 : Notions fondamentales. Ce chapitre présente les différentes notions et termes

techniques utilisés dans le document.

Chapitre 2 : Revue de littérature. Ce chapitre présente une revue de littérature approfondie
sur les méthodes de segmentation d’objets et d’identification de points d’intérét dans les
images avec emphase sur les méthodes d’apprentissage automatique. Cela nous permettra de
ressortir les limitations des méthodes existantes afin de mieux justifier I’utilité de ce projet

de recherche.

Chapitre 3 : Objectifs et choix méthodologiques. Ce chapitre présente les objectifs et

choix méthodologiques de cette these.

Chapitre 4 : Approche méthodologique globale. Ce chapitre présentera 1’approche propo-

sée pour la segmentation des os et I’identification des points d’intérét.
Chapitre 5 : Résultats. Ce chapitre présentera les différents résultats obtenus.

Chapitre 6 : Discussion et contributions de la these. Dans ce chapitre, une discussion sur
les différentes méthodes proposées sera effectuée suivie d’une présentation des différentes

contributions de cette these.

Pour finir, une conclusion mettant en exergue ’originalité, les impacts et retombées de ce
travail sera par la suite présentée. Nous finirons par adresser quelques recommandations et

directions futures.



CHAPITRE 1

NOTIONS FONDAMENTALES ET CONTEXTE CLINIQUE

Dans ce chapitre, quelques notions importantes ainsi que le contexte clinique 1i€¢ au membre
inférieur seront présentés pour une bonne compréhension des travaux réalisés dans le cadre
de cette these. Nous présenterons dans un premier temps les références anatomiques utilisées
comme repere dans 1’étude des structures anatomiques. Par la suite, nous présenterons 1’anatomie
du membre inférieur, suivie d’une présentation de différentes pathologies liées aux membres
inférieurs. Nous terminerons ce chapitre par une présentation du systtme EOS et de la méthode
d’initialisation manuelle de marqueurs spécifiques utiles pour les applications présentes dans le
logiciel commercial (SterEOS) de EOS Imaging en lien avec I’extraction de mesures 2D/3D et

la reconstruction 3D.

1.1 Références anatomiques

Les références anatomiques sont constituées d’axes, de plans et de directions (Figure 1.1). Nous
pouvons distinguer trois axes : 1’axe vertical Y, qui est perpendiculaire au sol et dirigé vers le
haut; I’axe transverse Z, qui est horizontal et dirigé vers la droite du sens du regard; et I’axe
sagittal X, qui est normal aux axes vertical et transverse et dirigé dans le sens du regard (Chaibi,
2010). Laxe vertical et I’axe transverse (17 , Z) forment le plan frontal ; I’axe sagittal et I’axe
transverse ()_() , Z) forment le plan transversal ; et 1’axe sagittal et 1’axe vertical ()_() , 17) forment
le plan sagittal. Les directions servent a définir I’emplacement d’une structure anatomique.
Antérieur et postérieur signifient respectivement vers 1’avant et vers 1’arriere dans le sens du
regard. Un élément est dit interne ou médial s’il est situé pres du plan sagittal et externe ou
latéral dans le cas inverse (Stidhoff, 2007). Le terme proximal, pour une structure donnée, fait
référence a la partie située en amont du tronc de la structure tandis que le terme distal désigne la

partie éloignée du tronc (Siidhoft, 2007).
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Figure 1.1 Reperes anatomiques
Tirée de Chaibi (2010)

1.2 Anatomie du membre inférieur

Le membre inférieur (Figure 1.2) a pour principal role de soutenir le poids du corps chez
I’humain et de lui permettre de se déplacer. Anatomiquement, le membre inférieur peut étre
subdivisé en six régions, a savoir : la ceinture pelvienne qui rattache le fémur a la hanche, la
cuisse qui renferme le fémur, le genou qui rattache le fémur et le tibia via la rotule, la jambe qui

renferme le tibia et le péroné, la cheville et la région du pied. Dans ce travail, nous focaliserons

notre étude sur le fémur et le tibia.
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Figure 1.2 Squelette du membre inférieur
Tirée de Soins-infirmiers (2021)

1.2.1 Anatomie du fémur

Le fémur (Figure 1.3), os situé au niveau de la cuisse, est I’os le plus grand, le plus gros et le plus
lourd du corps humain (Josse, 1832). Il peut étre subdivisé en trois parties a savoir : 1’épiphyse
proximale, la diaphyse et 1’épiphyse distale. L' épiphyse proximale comprend quatre parties a
savoir : la téte fémorale, le col du fémur, le grand trochanter et le petit trochanter. La téte fémorale
a une forme presque sphérique et occupe en proportion 2/3 d’une sphere d’environ 25 mm de

rayon (Akkoul Berkache, 2013). De forme cylindrique, le col du fémur sépare la téte fémorale



de la diaphyse d’un angle d’environ 130° (Vasquez Barahona, 2004). Le grand trochanter et le
petit trochanter sont des tubérosités volumineuses situées dans la partie proximale du fémur. La
diaphyse est la partie la plus longue du fémur qui relie I’épiphyse proximale a 1’épiphyse distale.
L’ épiphyse distale est constituée de condyle latéral et de condyle médial séparés par la fosse
inter-condylaire. La droite liant le centre de la t€te fémorale et le centre de la trochlée est 1’axe
mécanique fémoral tandis que la droite liant le centre de la trochlée au point situé sur le tiers de

la longueur de la diaphyse représente 1’axe anatomique du fémur (Chaibi, 2010).

Braniiroibanter Centre téte fémorale

Epiphyse proximale

Petit trochanter

Axe mécanique du fémur
Diaphyse

Axe anatomique du fémur

Condyle médial
Centre trochléee

Condyle latéral

Epiphyse distale
Fosse inter-condylaire

Figure 1.3 Anatomie du fémur



1.2.2 Anatomie du tibia

Le tibia (Figure 1.4), os le plus grand de la jambe, est constitué d’une épiphyse proximale, d’une
diaphyse et d’une épiphyse distale. L' épiphyse proximale du tibia est constituée d’un condyle
latéral et d’un condyle médial séparés par I’éminence inter-condylaire (Tortora & Derrickson,
2018). La diaphyse de forme cylindrique relie I’épiphyse proximale a 1’épiphyse distale.
L’ épiphyse distale, quant a elle, est constituée du pilon tibial et de la malléole médiale qui est
située a 90° de I’épiphyse distale. La droite liant le centre des €pines tibiales au centre du pilon

tibial représente 1’axe mécanique ou anatomique du tibia (Chaibi, 2010).

Eminence inter-condylaire

Centre épines tibiales Epiphyse proximale

Plateaun lateéral Platean médial

Diaphyse

Axe mécanique ou anatomique du tibia

Malléole médiale | Epiphyse distale

Centre pilon tibial

Figure 1.4 Anatomie du tibia
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1.3 Pathologies liées aux membres inférieurs

Il existe plusieurs pathologies reliées aux membres inférieurs. Une des plus courantes est
I’arthrose qui est une maladie qui touche environ 13.6% de la population canadienne agée de 20
ans et plus (ASPC, 2020) et qui se caractérise par I’usure du cartilage présent au niveau d’une
articulation. Cette maladie survient lorsque le corps n’arrive pas a réparer les tissus articulaires
endommagés par I’obésité, des charges articulaires anormales et des blessures articulaires
(ASPC, 2020). L’ arthrose de la hanche (Figure 1.5) encore appelée coxarthrose se caractérise
par une disparition progressive du cartilage existant entre le fémur et ’os du coxal (os du bassin)
tandis que I’arthrose du genou (Figure 1.6) encore appelée gonarthrose se caractérise par 1’usure

du cartilage existant entre le fémur et le tibia.

(a) (b)

Figure 1.5 Arthrose de la hanche. (a) Hanche saine. (b) Hanche
arthrosique
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L arthrose occasionne des douleurs durant la marche en raison de la réduction du cartilage
causant le frottement entre les os adjacents. Deux autres pathologies des membres inférieurs
considérées comme une arthrose débutante ou modérée du genou sont le genu valgum et le genu
varum. Elles se caractérisent par une déviation entre les axes anatomiques du fémur et du tibia

avec le fémur ou le tibia dévié vers I’intérieur ou vers 1’extérieur (Figure 1.7).

(a) (b)

Figure 1.6 Arthrose du genou. (a) Genou sain. (b) Genou arthrosique

D’autres pathologies li€es au membre inférieur comme I’ arthrite inflammatoire qui se caractérise
par une inflammation du cartilage au niveau des articulations, les fractures osseuses ou I’ostéopose
qui se caractérise par une fragilisation des os, affectent négativement les structures liées aux

membres inférieurs, occasionnant une détérioration de la mobilité.

L'orthopédiste a besoin d’avoir recours a un bilan radiographique pour confirmer son diagnostic,
quantifier I’ampleur de la pathologie ou pour déterminer les indications d’ostéotomies (chirurgie
réparatrice réalisée sur 1’os) et des corrections a réaliser (Langlais & Thomazeau, 1999). Dans
ces différents cas, les mesures cliniques ou la reconstruction 3D de 1’os pathologique pourraient
étre requises; ce qui nécessiterait de segmenter 1’os pathologique ou de localiser des points

d’intérét li€s a cet o0s.
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Figure 1.7 Genus varum, normal et valgum
Tirée de Hossenbaccus (2021)

1.4 Systeme EOS

Le systeme radiographique EOS (Figure 1.8) est un appareil de radiologie numérique tres peu
irradiant permettant I’acquisition simultanée de la téte aux pieds, de deux images orthogonales
(face et profil) calibrées. Sa dose d’irradiation est 8 a 10 fois inférieure a celle de la radiographie
conventionnelle et 800 a 1000 fois inférieure a celle du CT-Scan (Dubousset, Charpak, Dorion,
Skalli, Lavaste, Deguise, Kalifa & Ferey, 2005). L’imageur EOS comporte deux sources de
rayons X qui balaient linéairement de haut vers le bas le patient en position fonctionnelle
debout (position en charge). Avoir le patient debout, en position en charge durant 1’acquisition,
représente un grand avantage en orthopédie pour 1’étude des troubles de torsion (déformation
de I’os) dans les structures osseuses, des troubles de la rotation au niveau des articulations

ou de pathologies comme 1’arthrose (Chaibi, 2010). Le protocole standard d’acquisition pour
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le membre inférieur (MI) consiste a acquérir simultanément deux images face et profil (en
orientation 0° et 90° respectivement) avec le patient ayant les pieds joints ou les pieds décalés.
Cela occasionne une superposition de structures osseuses dans les images de profil en orientation
90° (voir Figure 1.9 (b), (f), (g)). Pour éviter cette superposition, les radiologistes de certains
hopitaux produisent des images a 45° en positionnant le patient en position 45°/45° dans la
cabine EOS. Ainsi, les structures osseuses acquises sont bien séparées (voir Figure 1.9 (c),
(d)); ce qui facilite la segmentation des os et I’identification de points d’intérét du MI. Pour
I’étude d’une région spécifique comme le fémur proximal ou le genou, des images contenant des
structures partielles sont produites. Il existe donc une diversité d’images EOS (Figure 1.9) a
savoir : les images des membres inférieurs, les images contenant des structures partielles ou les

images du corps entier avec le patient (ayant les pieds joints ou les pieds décalés) en orientation

(0°/90°, 45°/45°).

-
-
-—
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-

Figure 1.8 Processus d’acquisition de radiographies EOS
Tirée de Illés & Somoskedy (2012)
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Figure 1.9 Exemples d’images radiographiques EOS. (a) Radiographie EOS corps entier
en orientation 0°, (b) Radiographie EOS corps entier avec pieds 1égerement décalés en
orientation 90°, (c) Radiographie EOS des MI en orientation 45°, (d) Radiographie EOS
des MI en orientation 45°, (e) Radiographie EOS des MI en orientation 0°, (f)
Radiographie EOS des MI avec pieds joints en orientation 90°, (g) Radiographie EOS des
MI avec pieds tres décalés en orientation 90°

1.5 Processus disponibles dans le logiciel commercial SterEOS

La compagnie EOS Imaging produit une plateforme logicielle (SterEOS) constituée de processus
permettant I’analyse d’images, la prise de mesures cliniques et la reconstruction 3D personnalisée
des os du MI a partir de deux images biplans EOS. Ces diftférents processus nécessitent une
phase d’initialisation ol un opérateur est amené a numériser manuellement sur les structures
osseuses (fémur et tibia) de chaque paire d’images EOS, des points, des contours osseux ou
autres primitives (Figure 1.10). A partir des primitives positionnées par I’opérateur, des mesures
cliniques peuvent €tre estimées par le processus de mesures cliniques. Des analyses 3D peuvent
également Etre faites a partir de ces primitives, sans nécessiter une reconstruction 3D comme
c’est le cas pour la pangonométrie du MI. Dans le cadre du processus de reconstruction 3D, les

différentes primitives numérisées permettent de déformer des modeles génériques surfaciques
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des structures osseuses des MI (Figure 1.13) pour avoir des modeles 3D finaux des os des MI
(Figure 1.13) (Chaibi, 2010). Des mesures cliniques peuvent également étre estimées a partir de

cette reconstruction 3D.

Figure 1.10 Initialisation manuelle des
processus de mesures cliniques et de
reconstruction 3D du MI
Tirée de SterEOS

Les processus disponibles dans SterEOS pour le M1 sont fondés sur I’obligation de numériser
manuellement des informations dans les images EOS ; ce qui est chronophage. La compagnie
EOS Imaging souhaite rendre ces processus moins chronophages en proposant un approche
permettant d’initialiser automatiquement tous ces processus; ce qui reviendrait a segmenter
les os et a identifier les points d’intéréts des MI dans chaque paire d’images EOS de fagon
automatique. L’opérateur n’aura donc plus que des ajustements a effectuer si nécessaire une fois

qu’une premiere initialisation est proposée.
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Figure 1.11 Estimation des parametres cliniques des MI
Tirée de SterEOS

1.6 Conclusion

Les taches de segmentation des os, de localisation et d’identification de points d’intérét dans
les images EOS sont essentielles en orthopédie pour les processus de mesures cliniques ou de
reconstruction 3D des os en vue de planifier le geste médical. I’ automatisation de ces taches
est importante pour rendre moins chronophages les processus disponibles actuellement dans la

plateforme SterEOS.

En pratique clinique, ces taches, réalisé€es sur les images EOS sont principalement basées sur la
perception visuelle de I’expert et sur son habileté a identifier manuellement ces informations dans

I’image. Cela constitue un potentiel risque d’erreur de diagnostic a cause de la capacité visuelle
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Figure 1.12 Déformation du modele
générique surfacique
Tirée de SterEOS

limitée de I’étre humain (Ketenci, 2013), de la variabilité de performance dans 1’exécution
des taches manuelles d’un individu a un autre (Chaibi, 2010) et du fort bruit présent dans les
radiographies (Chaibi, 2010). D’autres facteurs comme le flux grandissant de données pour
un nombre restreint de radiologistes et la capacité limitée de ’humain a traiter 1I’information,
occasionnent chez le radiologiste la fatigue visuelle, augmentent les délais de traitement et
rendent son travail moins efficace. Ces facteurs font accroitre les délais d’attente (Gargouri,
2009), de méme qu’une baisse de la qualité du diagnostic. Une étude réalisée par Pinto & Brunese
(2010) a montré que 41% a 80% de fractures sont mal diagnostiquées en service d’urgence et

que les blessures orthopédiques constituent a elles seules 75% des diagnostics manqués. Une
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Figure 1.13 Reconstruction 3D
personnalisée des os des MI
Tirée de SterEOS

solution potentielle pour aider le radiologiste dans ses taches quotidiennes serait d’entierement

automatiser ces taches de localisation et d’identification manuelles.

Le systeme de radiographie EOS permet de faire des acquisitions du MI avec des points de vue
différents (images de corps entier, image du membre inférieur, images avec structures partielles)
et des orientations différentes du patient dans la cabine (0°/90, 45°/45° ou 20°/70° par exemple).
Ce systeme est présent sur plusieurs sites hospitaliers et les acquisitions EOS peuvent varier d’un
site a I’autre. Proposer une approche capable de fonctionner sur des images EOS variables en

fonction de la pose, de I’orientation, du point de vue ou selon la pathologie serait trés important.
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La mise en place d’un processus entierement automatisé de segmentation de structures osseuses
et d’identification de points d’intérét du MI, applicable sur la variété d’images EOS n’est pas
triviale, car on peut avoir des images EOS tres différentes en termes de points de vue et de
I’orientation du patient (Figure 1.9). Par exemple, les images en orientation 90° pieds joints
(Figure 1.9(f)) présentent plus de superposition de structures osseuses comparées aux images
pieds décalés (Figure 1.9(g)) en orientation 90°. De plus, la mise en place d’un processus
automatique requiert 1’acces a un large ensemble de données représentatives surtout si ’on
vise a utiliser des méthodes d’apprentissage automatique. L’ utilisation d’un petit ensemble de
données dans ce cas pourrait donc étre problématique, car cet ensemble de données pourrait ne
pas étre assez représentatif, et donc, pourrait limiter la performance décisionnelle de 1’approche
développée. En imagerie médicale, il est souvent difficile d’avoir acces a un large ensemble de
données. Particulierement, dans cette thése, nous avons acces a un ensemble limité d’images

EOS.

Les algorithmes d’extraction d’informations (segmentation de structures et identifications de
points) existants (Chen & Zheng, 2014 ; Guillen et al., 2018 ; Kordon et al., 2019 ; Kwolek et al.,
2019; Ouertani, 2015 ; Sarazin, 2018 ; Tsai, 2021) traitent spécifiquement une région donnée
du MI (exemple fémur) ou une orientation donnée d’images (image en orientation 0°). Jusqu’a
présent, le probleme de segmentation automatique de structures osseuses, de localisation et
d’identification de points d’intérét des membres inférieurs sur la diversité d’images EOS n’est

pas résolu.

Un des besoins de la compagnie EOS Imaging est de rendre moins chronophages leurs applications
dédiées a I’extraction de mesures cliniques et de reconstructions 3D pour le MI qui nécessitent

jusqu’a présent I’intervention d’un opérateur pour leur initialisation.

Le but de ce travail est de développer une approche automatique capable de segmenter des
structures osseuses des MI et de localiser et d’identifier des points d’intéréts des MI dans des

images EOS présentant différents points de vue et orientations afin d’initialiser automatiquement
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les processus dédi€s a I’extraction de mesures cliniques et a la reconstructions 3D implantés

dans SterEOS.

Une revue de littérature sera présentée au prochain chapitre sur différentes méthodes utilisées
dans la littérature pour segmenter des structures et identifier des points d’intérét dans les images.
Etant donné que dans ce travail, nous avons accés a un ensemble limité d’images EOS, nous
aborderons également les méthodes d’augmentation de données utilisées dans la littérature
pour résoudre le probleme relatif au manque de données dans les méthodes d’apprentissage

automatique.



CHAPITRE 2

REVUE DE LITTERATURE

Dans ce chapitre, une revue sur les méthodes de segmentation de structures osseuses et d’iden-
tification de points d’intérét existantes dans la littérature sera effectuée. Nous commencerons
notre revue par présenter quelques approches conventionnelles d’extraction d’informations
(segmentation d’objets et identification de points) dans I’image. Ensuite, nous présenterons les
méthodes d’extraction basées sur les méthodes d’apprentissage machine. Une revue sera par la
suite faite spécifiquement sur différents travaux abordant la tiche de segmentation de structures
et d’identification de points d’intéréts dans les images médicales. Pour finir, nous aborderons

différentes méthodes d’augmentation de données utilisées dans la littérature.

2.1 Meéthodes conventionnelles d’extraction d’informations

Dans cette section, nous présentons les principales méthodes conventionnelles de segmentation
d’objets et d’identification de points d’intérét dans différents types d’images (exemples : images

optiques, images satellitaires).

2.1.1 Méthodes conventionnelles de segmentation d’objets

2.1.1.1 Méthodes classiques

L’une des approches précurseures pour faire de la segmentation dans la littérature est la méthode
de segmentation par seuillage. Cette méthode consiste a segmenter une image en régions grace
a une ou deux valeurs de seuil d’intensité fixées (Stolojescu-CriSan & Holban, 2013). Cette
méthode souffre d’une sensibilité au bruit dans I’image puisqu’elle ne tient pas compte de
I’information spatiale présente dans 1’image, mais reste uniquement focalisée sur les valeurs
d’intensité des pixels (Stolojescu-CriSan & Holban, 2013). De plus, les seuils sont souvent
choisis manuellement de facon empirique ou en se basant sur I’histogramme de 1’image (Lebore,

2007). Pour éviter I’ajustement manuel du seuil, certaines méthodes comme k-means (Chen,
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Luo & Parker, 1998) sont utilisées pour regrouper les pixels d’une image en des groupes
selon la similarité de leurs intensités. Cette méthode reste cependant sensible au bruit et a la
présence de structures d’apparence similaire (Chartrand, 2017). Une autre approche classique
de segmentation est la méthode de croissance de région (Stolojescu-CriSan & Holban, 2013).
A partir d’un pixel de départ choisi, cette méthode fait croitre une région en y intégrant des
pixels voisins sur la base d’un critere de similarité (méme valeur de pixels ou valeurs de pixels
situées dans une plage fixée). Les principaux probléemes de cette méthode résident dans le
choix du pixel de départ et du critere de similarité¢ (Martin, 2008) qui ont un impact direct sur
la qualité de la segmentation (un mauvais choix entraine une mauvaise segmentation). Cette
approche fonctionne bien pour la segmentation de structures homogenes, mais reste inadaptée
a la segmentation de structures présentant de fortes inhomogénéités (Martin, 2008). D’ autres
méthodes telles Canny, Sobel, Prewitt (Stolojescu-CriSan & Holban, 2013), permettent de
retrouver des frontieres entre différentes régions dans les images. Ces méthodes, principalement
basées sur la valeur du gradient des intensités de pixels dans I’image, sont également sensibles
au bruit dans I’image et ont tendance a trouver des frontieres qui n’ont aucun rapport avec les
frontieres réelles (Stolojescu-CriSan & Holban, 2013). L'utilisation de ces différentes méthodes
classiques reste donc tres limitée sur les radiographies EOS en raison du niveau élevé de bruit et

de changement d’intensité qu’elles présentent.

2.1.1.2 Modeles déformables

Les modeles déformables (exemples : contour actif (Kass, Witkin & Terzopoulos, 1988), level
set (Osher & Sethian, 1988)) sont des techniques de segmentation, tres utilisées en traitement
d’images pour retrouver des formes dans les images. Ils sont un mixage de trois disciplines
mathématiques, a savoir : la géométrie qui sert a représenter les formes d’objets, la physique
pour imposer des contraintes sur la variation des formes dans le temps et dans I’espace et la
théorie de I’approximation qui fournit les fondements formels des mécanismes d’ajustement des
modeles aux données mesurées (Mclnerney & Terzopoulos, 1996). Les modeles déformables ont

une phase d’initialisation consistant a sélectionner dans I’image des pixels se situant proches de
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I’objet recherché. La région définie par ces pixels (durant la phase d’initialisation) croit et s’arréte
grace a une contrainte de variation de forme définie. Une application des modeles déformables
peut étre vue dans le travail de Amrapur et al. (2019) qui segmentent des visages humains a 1’aide
de la méthode des contours actifs. Les modeles déformables présentent 1’avantage de converger
rapidement, mais souffrent par contre d’un probleme d’initialisation qui doit généralement Etre

faite proche de I’objet recherché (Medjeded & Mahmoudi, 2009 ; Tsechpenakis, 2011).

2.1.1.3 Méthodes par atlas

En imagerie, un atlas est une image étiquetée congue a partir d’un ou de plusieurs images
(Martin, 2008). La méthode basée sur I’atlas est utilisée pour les taches de segmentation d’objets
(Sharma, Aggarwal, Roy, Gupta, Vashist & Sidhu, 2018). La méthodologie suivie consiste a
trouver une transformation mettant en correspondance 1’image a segmenter avec 1’atlas (Martin,
2008). La précision de la segmentation dépend donc du fait que la mise en correspondance soit
bien réalisée. Cette méthode présente 1’avantage d’éviter les faux positifs (objet segmenté a
tort) ou les faux négatifs (objet non segmenté a tort) (Martin, 2008). De plus, le recalage d’une
structure présente dans 1’atlas est facilité par la position des autres structures contenues dans
I’atlas. Par contre, 1a méthode par atlas n’est pas souvent tres précise, car une régularisation de
forme n’est pas faite (Martin, 2008). De plus, elle est sensible au bruit. En effet, 1’utilisation
d’un atlas non représentatif des images de test ou mal étiqueté pourrait générer des erreurs lors
de la phase de mise en correspondance et donc dans le résultat final de segmentation (Aljabar,
Heckemann, Hammers, Hajnal & Rueckert, 2009). Dans le cas de 1’approche multi-atlas, 1’effet
de cette erreur peut €tre réduit lorsqu’on fusionne les estimations de segmentation de chacun
des atlas constituant le groupe d’atlas (Aljabar et al., 2009). Cependant, le cofit de calcul de
la segmentation augmente linéairement avec la taille de la base de données de I’atlas (Aljabar

et al., 2009).
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2.1.1.4 Méthode de coupe de graphe

La méthode de coupe de graphe (graph cut) est une approche d’optimisation globale utilisée
pour segmenter itérativement des images en attribuant une étiquette a chaque pixel de I’image
(Ayed, Chen, Punithakumar, Ross & Li, 2010; Feng, Wang & Liu, 2021). L’approche considere
I’image comme un graphe ou les nceuds correspondent aux pixels de I’image, et les arétes aux
connexions pondérées entre des paires de pixels adjacents. Les poids attribués aux arétes refletent
la similitude existant entre les pixels (Feng et al., 2021). Deux sommets additionnels désignant
le premier plan (objet a segmenter) et I’arriere-plan sont ajoutés au graphe. L’étiquetage de
I’image est alors réalisé en trouvant la coupe minimale (partition avec poids minimal) qui sépare
les pixels de premier plan des pixels d’arriere-plan (Preim & Botha, 2014). Des exemples
d’application de la méthode de coupe de graphe peuvent étre vus dans les travaux de Feng et al.
(2021) et de He, Peng & Chen (2019) qui segmentent des objets dans des images de scenes
naturelles. Le principal probleme avec cette méthode, c¢’est son manque de précision a segmenter
les contours de 1’objet dans I’'image (Candemir & Akgul, 2011) et sa grande consommation en

mémoire (Lermé, Malgouyres, Létocart & Rocchisani, 2011).

2.1.2 Méthodes conventionnelles d’extraction de caractéristiques

Les méthodes d’extraction de caractéristiques sont tres utilisées pour réaliser les taches d’identi-
fication de points d’intérét dans 1’image et de mise en correspondance d’images (Karsh, Das,
Swetha, Medhi, Laskar, Arya & Agarwal, 2016; Yu & Morel, 2011). Différentes méthodes
(exemples : SIFT (Lowe, 2004), la transformée de Hough (Hough, 1962)) permettent de retrouver
des caractéristiques dans I’'image. Les détecteurs de points caractéristiques (exemples : détecteur
de Harris (Harris & Stephens, 1988), ASIFT (Yu & Morel, 2011)) permettent de mettre en
évidence des zones d’intérét (zones renfermant de I’information pertinente) caractérisant I’image
(Lowe, 2004). La plupart du temps, des descripteurs associé€s a chaque point ou zone d’intérét
sont dans un premier temps générés, ensuite une mise en correspondance des descripteurs est

faite a ’aide d’une mesure de similarité (Yu & Morel, 2011).
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2.1.2.1 Détecteur de Harris

Le détecteur de Harris (Harris & Stephens, 1988), développé par Harris et Stephen est I’'un
des détecteurs de points d’intéréts qui a révolutionné le traitement d’images. Ce sont des
extracteurs de coins stables (points d’intéréts ou les bords présentent un changement brusque
de direction) qui présentent une invariance aux changements affines d’intensité et a la rotation.
Akbar, Maulana & Yuniarti (2018) ont utilisé une technique de mise en correspondance d’images
basée sur les détecteurs de Harris pour détecter I’emplacement des plaques d’immatriculation de
véhicules indonésiens dans 1’image. Les détecteurs de Harris ne sont pas invariants a 1’échelle,
ce qui reste problématique dans notre cas, car dans les radiographies en général, les structures
anatomiques d’un individu a I’autre sont de tailles différentes et situées a des distances variables
I’une de I’autre ; ce qui représente une variation d’échelle. L’algorithme SIFT vient combler

cette lacune de Harris.

2.1.2.2 L’algorithme SIFT

SIFT (scale-invariant feature transform) (Lowe, 2004) est un algorithme qui, a partir d’une
image, extrait des points clés (caractérisés par 128 descripteurs) invariants a 1’échelle, la rotation,
I’orientation et au point de vue. Il comble par ailleurs la lacune d’invariance a I’échelle du
détecteur de Harris et est robuste dans le processus de recherche d’objets ou de similarités
dans des images prises sous différents points de vue. Cependant, SIFT ne couvre pas tous les
parametres de transformation affine, ce qui fait qu’il n’arrive pas toujours a détecter certains
points correspondants entre deux images et réalise parfois de fausses mises en correspondance
de points sur différentes images (Yu & Morel, 2011). Il est donc souvent associé a d’autres
algorithmes tels que la transformée de Hough (Hough, 1962), RANSAC (Fischler & Bolles,
1981), afin de supprimer ces fausses mises en correspondance. Comme exemple d’application
de I’algorithme SIFT, Lenc & Krdl (2015) ont proposé un systeme de reconnaissance faciale
basé sur I’algorithme SIFT. Cet algorithme a un faible cot de calcul, utilise moins de puissance
de traitement, est invariant au flou (Morel & Yu, 2009) et utilise moins de mémoire de stockage

comparativement aux réseaux de neurones. Il n’est par contre pas robuste aux transformations
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non linéaires et est partiellement invariant aux changements d’intensité et de point de vue

(Morel & Yu, 2009).

2.1.2.3 L’algorithme ASIFT

Développé par Yu & Morel (2011), ASIFT (Affine-SIFT) est une variante de 1’algorithme SIFT.
Cette méthode est plus robuste que SIFT dans le processus de mise en correspondance de
points caractéristiques sur diverses images puisqu’il couvre entierement tous les six parametres
(rotation, translation (composantes x et y), mise en échelle (composantes x et y), cisaillement)
de la transformation affine contrairement a SIFT qui n’en couvre que quatre (Morel & Yu, 2009).
La robustesse de ASIFT par rapport a SIFT a été démontrée par Karsh et al. (2016) dans leur
travail de détection de falsification dans les images. Ils ont obtenu une différence drastique entre
les points clés détectés par SIFT et ASIFT prouvant ainsi la supériorité de ASIFT sur SIFT
quand il s’agit de transformations affines. L’algorithme ASIFT est entierement invariant aux
transformations affines et au flou (Morel & Yu, 2009). Cet algorithme a été€ étudié sur les images
EOS durant notre phase exploratoire et a donné des erreurs d’identifications assez conséquentes

(voir ANNEXE I). Cela pourrait étre dii a sa sensibilité aux valeurs d’intensité dans I’image.

2.1.2.4 La transformée de Hough

Introduit en 1959 par Paul Hough, la transformée de Hough est une technique permettant de
retrouver des formes géométriques dans I’image. Initialement, elle avait ét€ congue pour retrouver
des lignes dans I’image. Des formes géométriques plus complexes (comme de cercles, des ellipses
...) peuvent également étre identifiées en utilisant la transformée généralisée de Hough, introduite
par Richard Duda et Peter Hart en 1972. Le principe qui sous-tend la transformée de Hough est
que chaque image peut €tre représentée dans 1’espace paramétrique. Les informations présentes
dans I’image peuvent donc étre représentées sous une forme paramétrique. Les applications de
la transformée de Hough dans la littérature sont variées. Elle est utilisée pour la détection de
linéaments dans des images de scenes naturelles (Zhao, Han, Zhang, Xu & Cheng, 2021) ou des

images satellitaires (Poncelet & Cornet, 2010), I’extraction du chemin de navigation pour les
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robots cueilleurs de concombres de serre (Chen, Qiang, Wu, Xu & Wang, 2021), etc. Bien que la
transformée de Hough permette de retrouver des primitives dans 1’image, elle présente certaines
limitations. En effet, elle détecte un taux €élevé de faux positifs (Mammeri, Boukerche & Lu,

2014) et a un temps de calcul élevé (Chiu, Liaw & Lin, 2010).

2.1.3 Conclusion

Nous avons abordé les principales méthodes conventionnelles de segmentation d’objets et
d’identification de points d’intérét dans les images. Ces méthodes présentent plusieurs limitations.
En effet, elles sont sensibles au bruit et sont principalement basées sur les valeurs d’intensité des
pixels dans I’image. L utilisation de ces méthodes sur les radiographies EOS reste treés limitée en
raison du niveau élevé de bruit et de changement d’intensité présent dans les images EOS. D’un
autre cOté, nous avons les approches d’apprentissage machine qui sont robustes au bruit et qui
tiennent compte de I’information spatiale dans I’image pour effectuer une tache. La section qui

suit sera consacrée a la présentation des méthodes d’apprentissage machine.

2.2 Méthodes d’apprentissage machine pour I’extraction d’informations

Les méthodes d’apprentissage machine (exemple : les réseaux de neurones profonds, les foréts
aléatoires), sont tres utilisées en imagerie grace a leur précision de prédiction et leur capacité a
apprendre des représentations abstraites. Elles sont utilisées pour les taches de segmentation
d’objets (Chen et al., 2017 ; Sirinukunwattana, Pluim, Chen, Qi, Heng, Guo, Wang, Matuszewski,
Bruni, Sanchez et al., 2017) et de localisation et d’identification de points d’intérét (Ding,
Kang, Yuan, Shan & Cai, 2021) dans les images. Elles peuvent étre utilisées en apprentissage
supervisé (ou la classe des données d’apprentissage est connue et préalablement étiquetée par
un expert) comme en apprentissage non supervisé (ou la classe des données d’apprentissage
n’est pas connue) (Bonaccorso, 2017). Dans cette section, nous présenterons quelques méthodes
d’apprentissage machine utilisées pour les taches de segmentation d’objets et d’identification de

points d’intérét dans les images.
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2.2.1 Modeles de forme statistiques

Les modeles statistiques sont tres utilisés pour réaliser la tiche de segmentation (Abhyan-
kar & Schuckers, 2006 ; Mirikharaji & Hamarneh, 2018) et d’identification de points d’intérét
(Iqtait, Mohamad & Mamat, 2018 ; Zhuo & Gou, 2020) grice a leur habileté a incorporer des
connaissances de formes spécifiques a la structure a segmenter (Heimann & Meinzer, 2009).
Ils sont utilisés pour caractériser la variation de forme d’un objet présent dans des images
présentant des caractéristiques semblables. Diverses méthodes statistiques comme les modeles de
formes actives (Active Shape Model) (Cootes, Taylor, Cooper & Graham, 1995), les modeles de
contraintes locales (Constrained local Model) (Cristinacce & Cootes, 2008), les compositions de
formes clairsemées (Sparse shape composition) (Zhang, Zhan, Dewan, Huang, Metaxas & Zhou,
2012) existent dans la littérature. L’approche adoptée en général consiste a apprendre les diverses
contraintes ou variations de chaque région cible des images d’apprentissage pour ensuite faire
une généralisation. Par exemple, Yahiaoui (2017) et Butakoff & Frangi (2010) ont, dans un
premier temps, fait une initialisation, qui a par la suite servi de repere pour le modele de forme
permettant de pouvoir segmenter la forme d’intérét dans I’image. Le point négatif avec les
modeles de forme statistiques, c’est qu’ils ne sont pas capables d’estimer des variations de formes
autres que celles présentes dans leur base d’apprentissage (Piazzese, Carminati, Pepi & Caiani,
2017). Avec un petit ensemble d’apprentissage, les modeles de forme statistiques ne pourront

pas estimer toutes les variations de formes possibles (Piazzese et al., 2017).

2.2.2 Machines a vecteurs de support

Les machines a vecteurs de support (SVM), introduites par Vapnik (2013) sont une méthode
d’apprentissage machine supervisée destinée a résoudre des problemes de discrimination, de
classification et de régression. Elles sont une généralisation des classifieurs linéaires et sont tres
adaptées pour les données de grandes dimensions. Une des notions les plus importantes avec les
SVM est la notion de marge maximale. La marge est la distance entre la frontiere de séparation
et les échantillons les plus proches. Dans les SVM, la frontiere de séparation est choisie comme

celle qui maximise la marge. Le probleme a résoudre dans cet algorithme est donc de trouver la
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frontiere séparatrice optimale a partir d’un ensemble d’apprentissage. Pour traiter les cas ou les
données ne sont pas linéairement séparables, les SVM transforment 1’espace de représentation
des données d’entrées en espace de plus grande dimension dans lequel il est probable qu’il existe
une séparation linéaire (Vapnik, 2013). Les SVM ont une bonne capacité a détecter les vrais
négatifs et les faux positifs, ce qui explique leur tres grande utilité en classification. Niu & Suen
(2012) ont remplacé la derniere couche (couche de classification) de leur réseau de neurones
convolutionnel (CNN) par un SVM, ce qui leur a permis d’avoir un fort taux de classification
(99.81%) d’écritures manuscrites de I’ensemble de données MNIST (LeCun, Cortes & Burges,
1994). Le seul bémol est le fait que cette méthode hybride consomme plus de temps et d’espace
mémoire qu'un simple CNN ; ce qui semble raisonnable du fait de 1’introduction d’un classifieur
SVM plus sophistiqué en remplacement de la couche de sortie simple du CNN. Les SVM sont
efficaces dans les espaces a grandes dimensions et dans le cas ou le nombre de dimensions est
supérieur au nombre d’échantillons (Alpaydin, 2020). Un de leurs points faibles est que si le
nombre de points d’intéréts est supérieur au nombre d’échantillons, la méthode peut donner de
mauvaise performance (Alpaydin, 2020). De plus, ils ne fournissent pas directement d’estimation

de probabilité.

2.2.3 Foréts aléatoires

Une forét aléatoire, comme son nom 1’indique, est constituée de plusieurs arbres décisionnels
avec comme plus, la notion d’aléatoire (Breiman, 2001). Un arbre décisionnel se construit
itérativement en découpant la population en deux sous-ensembles différents. Dans une forét
aléatoire (Random forest (RF)), le résultat final est I’agrégation des résultats issus de chacun
des arbres le constituant. Dans le cas d’une prédiction, cela revient a considérer la moyenne
des résultats tandis que dans le cas d’une classification cela revient a retenir la majorité de
votes. Une application de foréts aléatoires peut étre vue dans le travail de Bélouard, Schmuck,
Nageleisen & Guyon (2018) qui identifient des défoliations forestieres sur des images satellitaires.
Les foréts aléatoires sont computationnellement efficaces grace a leur propriété de calcul

conditionnelle (Ioannou, Robertson, Zikic, Kontschieder, Shotton, Brown & Criminisi, 2016).
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Aussi, les arbres (constituant la forét) sont construits de fagcon indépendante. Ils ne sont par

contre pas précis comparativement aux CNN (Ioannou et al., 2016).

2.2.4 Réseaux de neurones

Les réseaux de neurones, inspirés du fonctionnement des neurones biologiques, sont une méthode
d’apprentissage machine. Leur principal but est d’apprendre des informations abstraites a partir
d’exemples afin de résoudre des problemes complexes. Ils ont une architecture commune (Figure
2.1), constituée d’une couche d’entrée, d’une couche de sortie et d’une ou plusieurs couches

cachées constituées de neurones (Parizeau, 2004).
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Figure 2.1 Architecture d’un réseau de neurones
Tirée de Truong (2016)

Il existe différents types de réseaux de neurones. Nous pouvons entre autres citer (Alpaydin,
2020; Parizeau, 2004) : les perceptrons multicouches, les réseaux de neurones convolutionnels.
Chaque neurone d’un réseau de neurones est muni d’un poids synaptique lui permettant de
stocker I’information apprise lors de 1’apprentissage. Il comprend ausi une fonction d’activation
pouvant entre autres étre la fonction ReLU (f(x) = max(0, x)), la fonction sigmoide (f(x) =
1/(1+exp(—x))), la fonction tangente hyperbolique (f(x) = tanh(x)). Les réseaux de neurones

sont tres utilisés pour les taches de classification (Molchanov, Yang, Gupta, Kim, Tyree & Kautz,
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2016), d’identification (Polat & Yildirim, 2008), de segmentation (Badrinarayanan et al., 2017)
et de détection d’objets (Cai, Fan, Feris & Vasconcelos, 2016) dans 1’image. Ils offrent une
représentation compacte, permettent de décomposer des données en niveaux d’abstraction,
permettent ’apprentissage de fonctions compliquées pouvant représenter des abstractions de haut
niveau, sont robustes au bruit (Portaz, 2018) et ont la capacité d’analyser des relations spatiales
et topologiques (Virole, 2001). Ils sont par contre lents durant la phase d’entrainement (Lemley,
Bazrafkan & Corcoran, 2017), demandent une grande puissance de calcul (Courbariaux, 2015),
de mémoire de stockage pour les poids et ont besoin d’étre entrainés sur une grande quantité de

données représentatives (Delassus, 2018).

2.2.4.1 Réseaux de neurones convolutionels

Les réseaux de neurones convolutionnels (CNN), trés utilisés ces dernieres années (Figure 2.2),
ont montré de trés bons résultats en imagerie pour des taches de localisation, d’identification
et de segmentation (Litjens ez al., 2017). Les applications des CNN sont nombreuses comme
I’identification d’objets dans les images (Krizhevsky, Sutskever & Hinton, 2012), la segmentation
d’objets dans les images (Yuan, 2018) ou la mise en correspondance d’images (Balntas, Johns,

Tang & Mikolajczyk, 2016). Un exemple d’architecture CNN classique est donné a la Figure 2.3.

Les CNN (Figure 2.3) sont des réseaux de neurones multicouches constitués d’une couche
d’entrée (une image dans notre cas), d’une partie permettant I’extraction de caractéristiques
(encadré en rouge dans Figure 2.3) et d’une partie (avec la couche de sortie a la fin) permettant
de faire de la prédiction (encadré en bleu dans Figure 2.3). Le début du réseau (la partie encadrée
en rouge dans Figure 2.3), c’est-a-dire la partie permettant d’extraire des caractéristiques dans
I’image, est constitué d’une succession de couches de convolution parfois intercalées par des
couches de pooling. La fin du réseau (la partie encadrée en bleu dans Figure 2.3) est constituée
de couches entierement connectées permettant de faire de la prédiction (exemple : classification).
Le résultat (image) en sortie d’une couche de convolution est appelé carte de caractéristiques.
La carte de caractéristiques est obtenue en convoluant I’image par un noyau (encore appelé

filtre) qui est représenté par une matrice de dimension inférieure a celle de I’image d’entrée
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Figure 2.3  Architecture d’un CNN

et dont les éléments sont appelés poids (Delalleau, 2008). Ces poids sont déterminés durant
I’entrainement du réseau par rétropropagation du gradient (Delalleau, 2008). Dans les CNN, les
poids sont partagés de sorte que le réseau effectue des opérations de convolution sur les images
(Litjens et al., 2017). Le modele n’a donc pas besoin d’apprendre des détecteurs séparés pour
une méme structure se trouvant a différentes positions dans I’image (Litjens et al., 2017). Cela

réduit considérablement la quantité de parametres appris par le réseau. La convolution dilatée,
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une convolution qui insere des trous dans le filtre de convolution, est parfois intégrée dans les
CNN dans le but d’augmenter leur habileté a prendre en compte le contexte global présent dans
I’image. Des couches de "dropout" (opération permettant de réduire le surapprentissage) sont

parfois intégrées dans les CNN afin d’éviter du surapprentissage du réseau (Portaz, 2018).

Les CNN sont adaptés au traitement de données en forme de tableaux multidimensionnels et
donnent de grandes précisions dans I’apprentissage de représentation (Ioannou et al., 2016). Ils
utilisent peu de phases de prétraitement, rendant le réseau responsable de faire évoluer tout seul
ses propres filtres (connexions locales et partage de poids) (Buyssens & Elmoataz, 2016). En
plus de I’information liée aux intensités des pixels dans I’image, les CNN exploitent également
I’information de contexte présente dans I’image pour prendre des décisions (Cheng, Zhang,

Yang, Liu & Zhang, 2017).

2.2.4.1.1 L’information contextuelle dans les réseaux convolutionnels

Les CNN sont tres utilisés pour les taches de prédiction, mais ne tirent pas toujours pleinement
profit de I’information de contexte (encore appelée information contextuelle) présente dans
I’image (Cheng et al., 2017). L’information contextuelle peut étre améliorée dans le réseau
neuronal en fusionnant (exemple d’opération de fusion : sommation élément par élément)
des cartes de caractéristiques a plusieurs niveaux comme dans (Chen et al., 2017 ; Kayalibay,
Jensen & van der Smagt, 2017 ; Ronneberger et al., 2015) pour avoir des cartes de probabilité
précises (Chen et al., 2017). Chen et al. (2017), par exemple, combinent les cartes de caractéris-
tiques intermédiaires de leur réseau avec leurs cartes de caractéristiques de sortie. Ronneberger
et al. (2015) concatenent progressivement les cartes de caractéristiques de la partie encodeur de
leur réseau a leur correspondant dans la partie décodeur. Zhao, Shi, Qi, Wang & Jia (2017);
Zhao, Qi, Shen, Shi & Jia (2018a) considerent différents redimensionnements de I’image comme

entrées de leur réseau et combinent les cartes de caractéristiques en sortie.

Une facon d’augmenter I’information contextuelle dans le réseau neuronal est d’augmenter le

champ réceptif. Soit C,, une carte de caractéristiques issue d’une couche profonde, le champ
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réceptif d’un élément (ou pixel) p de C), est ’ensemble des €léments de 1'image d’entrée (situce
dans la couche de base la moins profonde) qui I’influence. Un réseau avec un grand champ
réceptif integre une information contextuelle plus large lui permettant de capturer 1’information
contextuelle globale, ce qui est important pour augmenter la précision de prédiction d’objets
relativement grands (Wang, Chen, Yuan, Liu, Huang, Hou & Cottrell, 2018a). La taille du champ
réceptif d’un élément peut étre augmentée en empilant de nombreuses couches pour rendre le
réseau plus profond, en utilisant des opérateurs de sous-échantillonnage comme le pooling ou en

utilisant des convolutions dilatées (Luo, Li, Urtasun & Zemel, 2016).

2.2.4.1.2 La couche de convolution

_

Calcul des activations

Filtres

image Cartes de caractéristiques

Poids répliqués

Filtre et convolution le long de limage

Figure 2.4 Couche de convolution
Tirée de Cohen-Hadria & Peeters (2016)

La couche de convolution (Figure 2.4) permet d’extraire les caractéristiques présentes dans
une image. Soient [ : 7?2 — R3 une fonction discrete, k : J?> c Z? — R3 un filtre discret
(encore appelé noyau) et p, g, n € Z*. La convolution discréte est définie comme (7 * k)(n) =
2n=p+qg(I(P)k(q)) ou * est 'opérateur de convolution. L’opération de convolution est réalisée
en faisant glisser un filtre sur une image d’entrée (Figure 2.4) avec un pas (stride) défini et en
réalisant le produit de convolution de ce filtre avec I’image sous-jacente. La profondeur (nombre

de canaux) du filtre est la méme que celle de I’'image d’entrée. La matrice de sortie de la couche
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de convolution est de taille inférieure a la matrice d’entrée étant donné que le filtre ne peut
étre appliqué aux coins de la matrice d’entrée (I’opération de convolution n’est réalisée que si
chaque valeur du filtre est appliquée a une valeur de la matrice d’entrée). Cela crée une perte
d’informations (sur les bords) pouvant étre contrée par la méthode de rembourrage (padding)
qui consiste généralement a ajouter la valeur O sur les bords de I’'image d’entrée. La Figure 2.5
présente le résultat en sortie d’une couche de convolution avec un 0-padding de 1 et un biais
de 1 sur une image couleur RVB (rouge, vert, bleu) de profondeur 3 (on a donc 3 canaux : le
premier canal pour R, le deuxieme canal pour V et le troisieme canal pour B). Le résultat a la
sortie de I’opération de convolution est ensuite passé a une fonction d’activation f pour former
la carte de caractéristiques de sortie. Dans le neurone de convolution, le niveau d’activation des

neurones est calculé comme suit (Bouvrie, 2006) :

! -1, 11 !
b= f(O 6T skl 4 bh) 2.1)
1€M;
avec M une sélection de cartes de caractéristiques d’entrée, k le noyau de convolution et b le

biais.
2.2.4.1.3 La convolution dilatée

La convolution dilatée est une convolution avec un noyau modifié par un facteur de dilatation.
Elle augmente le champ réceptif dans le réseau (en insérant des « trous » dans les noyaux de
convolutions) tout en préservant I’information contextuelle globale dans 1’image et sans réduire
la dimensionnalité (Mittal, Hooda & Sofat, 2018 ; Wang et al., 2018a; Yu & Koltun, 2016). Soit
I : Z? — R3 une fonction discréte et soit k : J> C Z? — R3 un filtre discret. Soit p.q,n € 72 et
soit x4 une convolution dilatée d’un facteur d, la convolution dilatée discrete est définie comme
(I#qk)(n) = 2p=prag(I(p)k(q)). Quand le facteur de dilatation est 1, la convolution dilatée est
équivalente a la convolution classique. Plus le facteur de dilatation est élevé, plus I’information
globale est préservée et moins 1’information locale est préservée (Wang et al., 2018a). La Figure
2.6 présente des convolutions dilatées de facteurs diftérents avec des filtres de taille 3 x 3. Les

pixels en rouge (croix rouges) dans I’image représentent les éléments du noyau de convolution
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Figure 2.5 Opération de convolution sur une image de profondeur 3

qui participent a ’opération de convolution. La zone en jaune représente la taille du champ

réceptif des pixels des cartes de caractéristiques en sortie des couches C; avec i € {0, 1,2}.

X X X
X| |[X] |X
X|X|X
X[X|X X X X X X X
X[X|X
X| | X] |X
X X X

(a) Convolution dilatée de 1 (b) Convolution dilatée de 2 (¢) Convolution dilatée de 4

Figure 2.6 Opération de convolution dilatée avec un noyau de taille 3 x 3. (a) C;
obtenue en convoluant Cy par une convolution dilatée de facteur 1. (b) C, obtenue en
convoluant C; par une convolution dilatée de facteur 2. (¢c) C3 obtenue en convoluant

C; par une convolution dilatée de facteur 4



37

2.24.1.4 Le pooling

Le pooling est une méthode de sous-échantillonnage permettant de compresser 1’information.
Largement utilisé dans les réseaux convolutionnels, le pooling permet une invariance (de I’image
en entrée) a la rotation et a la translation (Buyssens & Elmoataz, 2016). La couche de pooling
réduit la dimensionnalité (Haque & Neubert, 2020 ; Saecedan, Weber, Goesele & Roth, 2018), le
colt de calcul (Haque & Neubert, 2020 ; Saeedan et al., 2018) et évite le surapprentissage surtout

quand on apprend de grands ensembles de données contenant plusieurs objets (Haque & Neubert,

2020).
Deux opérations de pooling souvent utilisées sont :

- le pooling moyen (average Pooling) (Figure 2.7(a)) qui calcule la valeur moyenne pour chaque
signal d’entrée ;
- le maximun Pooling or Max pooling (Figure 2.7(b)) qui calcule la valeur maximale pour

chaque signal d’entrée.

12342\ 1234%

5 |6 |7 |8 35 |55 5 |6 |7 |8 6 |8
9 10 | 11 | 12 11.5 | 13.5 9 10 | 11 | 12 14 | 16
13 |14 | 15 | 16 j/ 13 |14 |15 | 16 j/

(a) Pooling moyen (b) Max pooling

Figure 2.7 Exemples d’opérations de pooling. (a) Pooling moyen avec un filtre 2 x 2
et un pas de 2 (b) Max pooling avec un filtre 2 X 2 et un pas de 2

Le max pooling préserve les détails présents dans I’image contrairement au pooling moyen qui
en perd (Saeedan et al., 2018). Une section du réseau VGG (un réseau classique tres utilisé en
traitement d’images) (Simonyan & Zisserman, 2014) est présenté a la Figure 2.8 afin de montrer

le positionnement général des couches de pooling dans les CNN.
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Figure 2.8 Positionnement général du pooling dans les CNN

2.2.4.1.5 Le Dropout

Le dropout est une forme de régularisation intégrée dans les réseaux de neurones dans le but de
le rendre plus robuste et d’éviter le surapprentissage (Portaz, 2018). L'utilisation du dropout
dans le réseau neuronal permet de désactiver aléatoirement certains neurones du réseau avec
une probabilité fixe définie (0.5 par exemple). Cela force donc le réseau a s’adapter au manque
d’informations et a étre robuste. Une illustration de I’opération de dropout peut étre vue a la
Figure 2.9. La Figure 2.9(a) illustre un réseau entieérement connecté standard tandis que la Figure
2.9(b) illustre un réseau entierement connecté apres application du dropout avec sept neurones

désactivés.
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Figure 2.9 Opération de dropout. (a) Réseau de neurones sans dropout (b) Réseau de
neurones apres application du dropout
Tirée de Wang et al. (2020)
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2.2.4.2 Segmentation par réseau de neurones

Dans 1I’état de I’art actuel, les méthodes offrant de meilleurs résultats pour les taches de segmen-
tation d’objets dans les images sont celles basées sur les réseaux de neurones (Chen et al., 2017
Sirinukunwattana et al., 2017). Nous pouvons distinguer deux types de segmentations : la seg-
mentation d’instances et la segmentation sémantique. Les méthodes de segmentation d’instances
reposent sur les méthodes de détection d’objets qui leur permettent d’obtenir les instances des
classes présentes dans I’image (Ruiz-Santaquiteria, Bueno, Deniz, Vallez & Cristobal, 2020).
IIs sont une combinaison des méthodes de détection d’objets et de segmentation sémantique
(Ruiz-Santaquiteria et al., 2020). La segmentation d’instances segmente individuellement chaque
objet d’une image, donc attribue une étiquette unique a chacun des objets présents dans 1’image,
que les objets soient du méme type ou non, tandis que la segmentation sémantique classifie
chaque pixel de I’image et ne fait pas de différence entre deux instances d’'un méme objet

(Ruiz-Santaquiteria et al., 2020).

2.2.4.2.1 Segmentation d’instances

Différentes méthodes permettent de faire de la segmentation d’instances. DeepMask (Figure
2.10) (Pinheiro et al., 2015) est un réseau neuronal constitué d’un module d’extraction de
caractéristiques basé sur VGG-A (Simonyan & Zisserman, 2014) et d’un deuxieme module
neuronal a deux branches lui permettant de prédire des régions segmentées et leurs classes
(Girshick, 2015). Ils obtiennent un rappel (recall) moyen de 18.3% sur I’ensemble de données
MS COCO (Lin, Maire, Belongie, Hays, Perona, Ramanan, Dollar & Zitnick, 2014). Le petit
bémol ici est que le réseau génere le masque d’un seul objet présent dans I’image méme lorsqu’il

y en a plusieurs dans I’image.

Mask R-CNN (Figure 2.11) (He et al., 2017) est une méthode de segmentation d’instances
qui effectue la segmentation sémantique d’un objet contenu dans une boite englobante. Il est
composé d’un bloc basé sur Fast R-CNN (Girshick, 2015) lui permettant de détecter des objets

dans I’image via des boites englobantes de méme que leur classe et d’'un module de FCN (réseaux
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Figure 2.10  Architecture DeepMask
Tirée de Pinheiro et al. (2015)

enticrement convolutionnel) (Long et al., 2015) lui permettant de segmenter s€émantiquement
chaque objet précédemment détecté. Ils obtiennent une précision moyenne (mAP : mean Average

Precision) de segmentation de 37.1% sur la base de données COCO (Lin et al., 2014).

RolAlign

S Copyright © 2017, IEEE

Figure 2.11  Architecture Mask R-CNN
Tirée de He et al. (2017)

RetinaMask (Fu, Shvets & Berg, 2019) est basé sur le réseau RetinaNet dans lequel un module
de prédiction de masques d’instance a été intégré. Fu et al. (2019) obtiennent une précision de

détection (mAP) de 36.4% sur I’ensemble de données COCO.

YOLACT (Bolya, Zhou, Xiao & Lee, 2019) (Figure 2.13) est constitué de deux branches. La

premiere utilise un FCN pour produire des masques tandis que la deuxieme branche produit un
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Figure 2.12  Architecture RetinaMask
Tirée de He et al. (2017)

vecteur de coefficients de masque d’instance. Ces deux branches sont par la suite combinées
linéairement pour produire des masques d’instance. Bolya et al. (2019) obtiennent une précision
de détection (mAP) de 31.2% sur I’ensemble de données COCO. YOLACT est tres rapide (33.5
fps) mais moins précis que Mask-RCNN (mAP de 31.2% vs 35.7%) sur I’ensemble de données

MS COCO (Lin et al., 2014).
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Figure 2.13  Architecture YOLACT
Tirée de He et al. (2017)

Le principal probleme avec les méthodes de segmentation d’instances est que leur performance
dépend de la performance de la méthode de détection d’objets utilisé. En effet, vu qu’elles se
basent sur les méthodes de détection d’objets pour trouver les instances dans les images, seules

les instances détectées sont segmentées. Ces approches ne sont pas toujours précises et les
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boites de délimitation prédites n’englobent pas toujours les structures d’intérét ou englobent
seulement une partie de la structure d’intérét (Fu et al., 2019 ; Pinheiro et al., 2015); ce qui n’est
pas forcément intéressant dans notre cas, étant donné qu’on aimerait extraire I’ensemble des

structures osseuses dans 1’image.

2.24.2.2 Segmentation sémantique

L’introduction des réseaux entierement convolutionnels (FCN) par (Long et al., 2015) a permis
une avancée notable en imagerie pour les tiches de segmentation sémantique. Long et al. (2015)
ont adopté une architecture entierement connectée afin de résoudre le probleme de segmentation.
L’architecture FCN (Figure 2.14) prend en entrée une image de n’importe quelle taille et produit
en sortie la segmentation (image de méme taille que I’entrée ol chaque pixel est classifié). Elle
est constituée de couches de sous-échantillonnage (conv+pool) pour extraire les informations
représentant une abstraction de haut niveau et de couches de suréchantillonnage (conv+deconv)
pour produire des masques de scores (pour compenser la perte engendrée par la couche de
pooling). Dans le but de travailler avec des images de différentes tailles, ils adoptent un réseau
n’ayant pas de couches entierement connectées (fully connected layers). Ils remplacent donc
les couches entierement connectées par des couches de convolutions de noyau 1x1. Sur la base
de données PASCAL VOC 2011, Long et al. (2015) obtiennent en utilisant comme métrique
I’intersection des pixels sur I’'union (mean intersection over union (IoU)), un IoU moyen de

62.7%.

Ce travail a inspiré différents autres travaux comme celui de Chen et al. (2017), qui ont
proposé I’architecture DCAN (Figure 2.15), basée sur les FCN, pour segmenter des structures
histologiques telles que des glandes et des noyaux cancéreux dans des images histologiques.
A T’architecture FCN, Chen et al. (2017) ont ajouté la notion d’extraction de caractéristiques
multi-échelles dans le but d’avoir une segmentation plus précise. DCAN est une architecture
multitaches qui prédit a la fois les masques des structures histologiques et leurs contours. Elle
a donc deux sorties : une pour la prédiction des masques et le second pour la prédiction des

contours. Ces deux prédictions sont fusionnées par sommation élément pas élément pour obtenir
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la segmentation finale. Cette architecture leur a permis d’obtenir une segmentation plus précise

que celle des autres participants de la compétition de segmentation d’objets histologiques de

MICCAI 2015 (Chen et al., 2017); ce qui leur a fait obtenir la premiere place. Ils obtiennent sur

les ensembles de données histologiques (glandes et noyaux) de MICCAI 2015 un Dice de 86.8%

pour les glandes et de 81.2% pour les noyaux.
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Figure 2.15  Architecture DCAN
Tirée de Chen er al. (2017)
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Yu & Koltun (2016) ont quant a eux proposé un module convolutionnel constitué uniquement
de couches de convolutions et de convolutions dilatées. Ce module a été placé a la suite d’un
réseau neuronal basée sur le réseau VGG-16 (Simonyan & Zisserman, 2014). Cela leur a permis
d’obtenir sur la base de données de PASCAL VOC 2012 un IoU moyen de 67.6% comparé a un
IoU moyen de 62.2% pour I’architecture FCN.

Une autre architecture inspirée des FCN est I’ architecture encodeur-décodeur U-Net (Figure 2.16)
de Ronneberger et al. (2015). Largement utilisée, cette architecture en forme de U est composée
d’une partie encodeur (premiere moiti€ du U sur la Figure 2.16) constituée d’opérations de
convolution et de sous-échantillonnage (pooling) et d’une partie décodeur (deuxieme moitié
du U sur la Figure 2.16) constituée d’opérations de suréchantillonnage (déconvolution) et de
convolution. Elle ne contient pas de couches entierement connectées permettant la possibilité
d’entrainer le réseau avec des images de différentes tailles. Un des points forts de cette architecture
est que les cartes de caractéristiques issues de la partie encodeur sont directement insérées dans
les cartes de caractéristiques de la partie décodeur (Ronneberger et al., 2015). Ronneberger et al.
(2015) obtiennent sur les données PhC-U373 et DIC-HelLa de I’ensemble de données cellulaire
ISBI 2015 des IoU de 92.02% et 77.56% respectivement.

Zhang et al. (2018) integrent dans 1’architecture U-net des blocs résiduels pour faciliter
I’entrainement du réseau (Figure 2.17). IIs obtiennent sur des données publiques de routes du

Massachusetts une précision de segmentation de 91.87%.

Badrinarayanan et al. (2017) integrent dans leur réseau encodeur-décodeur SegNet (Figure 2.18),
la notion d’indice de pooling rendant ainsi leur réseau beaucoup plus rapide a entrainer que U-Net
avec des résultats similaires a ceux de U-Net (Alam, Wang, Guangpei, Yunrong & Chen, 2021
Hussain, Naqvi, Loh & Lee, 2021 ; Oliveira & dos Santos, 2018 ; Sahin, Alpaslan & Hanbay,
2021). En effet, au lieu de transmettre 1’intégralité de la carte des caractéristiques de la partie
encodeur dans la partie décodeur comme dans U-Net (Ronneberger et al., 2015), Badrinarayanan
et al. (2017) transmettent plutdt des indices de pooling de sorte que leur réseau (SegNet) utilise

moins de mémoire. Ils obtiennent sur I’ensemble de données CamVid un IoU de 60.10%.
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Figure 2.16  Architecture U-Net
Tirée de Ronneberger et al. (2015)

Une synthese des approches présentées se retrouve dans le Tableau 2.1. Les approches de
segmentation d’instances sont en premier lieu présentées suivie des approches de segmentation
sémantique. Des deux approches, nous pouvons remarquer que les approches de segmentation
sémantiques, particulierement celles basées sur les réseaux enticrement convolutionnels (FCN,
DCAN, U-Net, SegNet, ResUnet) sont celles donnant les meilleurs résultats. L' exploitation
d’une approche de segmentation sémantique basée sur un réseau entierement convolutionnel

pourrait aider a répondre a notre problématique de segmentation des os dans les radiographies

EOS.

2.2.4.3 Extraction de caractéristiques a partir de réseaux neuronaux

Contrairement aux méthodes d’extraction de caractéristiques décrites a la section 2.1.2 qui
requierent d’extraire dans un premier temps des points caractéristiques dans 1’image avant
d’effectuer une tache donnée, les réseaux neuronaux transforment directement 1’image en

caractéristiques a mesure qu’on évolue dans le réseau, et cela, pendant qu’il effectue une tache.
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Figure 2.17  Architecture Deep ResNet
Tirée de Zhang et al. (2018)

Les réseaux de neurones donnent d’ailleurs les meilleurs résultats dans la littérature pour les
taches d’extraction de caractéristiques et de recherche de similarités dans les images. Différents
travaux (Balntas et al., 2016 ; Dosovitskiy, Fischer, Springenberg, Riedmiller & Brox, 2016;
Razavian, Azizpour, Sullivan & Carlsson, 2014 ; Rocco, Arandjelovi¢ & Sivic, 2019) ont montré
que les descripteurs issus des architectures neuronales offraient de meilleurs résultats que ceux

issus des méthodes classiques comme SIFT, SURF, HOG (Histogram of oriented gradients), etc.
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Figure 2.18  Architecture SegNet
Tirée de Badrinarayanan et al. (2017)

Tableau 2.1 Synthese de quelques approches neuronales de segmentation

Meéthode Approche Métrique Ensemble de données Performance
(Pinheiro et al., 2015) DeepMask Rappel moyen  COCO 18.3%

(He et al., 2017) Mask R-CNN  mAP COCO 37.1%

(Fu et al., 2019) RetinaMask mAP COCO 36.4%

(Bolya et al., 2019) YOLACT mAP COCO 31.2%

(Long et al., 2015) FCN ToU PASCAL VOC 2011]2012 62.7% | 62.2%
(Chen et al., 2017) DCAN Dice 2015 MICCAI Segmentation Challenge  86.8% & 81.2%
(Ronneberger et al., 2015) U-Net ToU PhC-U373 & DIC-HeLa 70.0% | 68.4%
(Badrinarayanan et al., 2017) ~ SegNet IoU CamVid 60.10%

(Zhang et al., 2018) ResUnet précision Données de route 91.87%

Yi, Trulls, Lepetit & Fua (2016), via leur architecture neuronale LIFT (Learned Invariant Feature
Transform), extraient des points caractéristiques (avec leurs orientations et descripteurs) qui
performent mieux que celles des méthodes SIFT, SURF, KAZE, ORB.,... pour la tache de mise
en correspondance d’images. Balntas ez al. (2016) ont montré que I’utilisation de descripteurs
de méme dimensionnalité que les descripteurs SIFT, extraits a partir de leur réseau de neurones
convolutionnel PN-Net, pouvait réduire les erreurs de mise en correspondance d’images de 26%

(SIFT) a 7% avec un temps d’extraction qui est 40 fois plus rapide que SIFT.
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D’autres approches neuronales comme openPose (Cao, Hidalgo, Simon, Wei & Sheikh, 2021)
ou openFace (Baltrusaitis, Zadeh, Lim & Morency, 2018) permettent de retrouver des points
caractéristiques dans 1’image. OpenPose est un réseau de neurones convolutionnel qui prédit
a la fois la position des différentes parties du corps ainsi que 1’association existant entre
elles. Le probleme avec OpenPose est que le niveau de précision des estimations de points
d’intérét est limité en raison de ses sorties a faible résolution; ce qui le rend moins adapté aux
applications exigeantes en précision comme en médical (Groos, Ramampiaro & Ihlen, 2021).
OpenFace est un outil qui permet de détecter des points d’intérét du visage via I’utilisation d’un
réseau de neurones et d’un algorithme de détection de points d’intérét du visage. OpenFace
est basé sur la méthode CE-CLM (Convolutional Experts Constrained Local Model) de Zadeh,
Lim, Baltrusaitis & Morency (2017) qui est composé d’un réseau convolutionnel qui prédit
I’emplacement des points d’intérét et d’un modele de distribution de points qui capture les
variations de formes des points d’intérét. Ils optimisent la méthode CE-CLM de sorte a étre plus

rapide avec une réduction minimale de la précision.

Les méthodes extrayant des caractéristiques et faisant la tiche de recherche de similarité entre
les images a partir de réseaux neuronaux utilisent le plus souvent un type de réseau de neurones

appelé réseaux siamois (Balntas et al., 2016 ; Rocco et al., 2019).
Réseaux de neurones siamois

Les réseaux de neurones siamois (Figure 2.19) sont un type de réseaux utilisé pour extraire
des caractéristiques et pour mesurer la similarité entre deux entrées indépendantes X1 et X2
partageant une certaine relation de similarité. Ils sont composés de sous-réseaux identiques
appelés réseaux jumeaux partageant les mémes parametres et poids (Dey, Dutta, Toledo, Ghosh,
Lladés & Pal, 2017). Les réseaux jumeaux produisent en sortie des représentations vectorielles
V1 et V2 (Figure 2.19) qui sont comparées a I’aide d’une métrique de similarité pouvant étre par
exemple le cosinus de I’angle entre deux vecteurs (Bromley, Guyon, LeCun, Sidckinger & Shah,
1994) ou bien la distance euclidienne (Dey et al., 2017). Différents travaux (Balntas et al., 2016 ;

Han, Leung, Jia, Sukthankar & Berg, 2015 ; Rocco et al., 2019; Simo-Serra, Trulls, Ferraz,
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Figure 2.19 Réseau siamois

Kokkinos, Fua & Moreno-Noguer, 2015; Yi et al., 2016 ; Zagoruyko & Komodakis, 2015) se
sont intéressés aux processus d’appariement d’images en développant une architecture siamoise
neuronale (prenant des paires d’images). Han et al. (2015) ont développé I’ architecture MatchNet,
un réseau siamois a deux branches qui dans un premier temps extrait des caractéristiques présentes
dans chaque paire d’imagettes pour par la suite calculer la similarité entre ces caractéristiques
grace a un réseau entierement connecté. Yi et al. (2016) ont développé 1la méthode LIFT (Learned
Invariant Feature Transform) basée sur un réseau siamois a quatre branches qui dans un premier
temps extrait des points caractéristiques puis utilise la distance euclidienne comme mesure
de similarité. Rocco et al. (2019) quant a eux adoptent une approche neuronale pour estimer
la transformation géométrique existante entre deux paires d’images. Leur réseau neuronal est
constitué d’un réseau siamois permettant de mettre en correspondance les paires d’images,
suivi d’un réseau de neurones convolutionnel qui prédit les parametres de la transformation
géométrique existant entre les paires d’images. L’avantage d’utiliser des réseaux siamois réside

dans leur capacité a apprendre la similarité entre les images (Dey et al., 2017).
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2.3 Extraction d’informations dans les images médicales

2.3.1 Segmentation de structures dans les images médicales

Différents travaux dans la littérature se sont intéressés a 1’automatisation de la tiche de
segmentation de structures dans les images médicales en utilisant entre autres les modeles de
formes (modeles déformables, les atlas, les modeles statistiques), les foréts aléatoires et les

réseaux de neurones.

Parmi les travaux basés sur les modeles de forme, nous avons Linguraru, Sandberg, Li,
Shah & Summers (2010) qui ont développé une méthode basée sur les atlas pour segmenter le
foie et la rate sur des images CT-scan. L”approche adoptée consiste a construire dans un premier
temps, un atlas du foie et de la rate a partir d’images CT. Une mise en correspondance entre 1’atlas
construit et I’'image a segmenter est ensuite réalisée de sorte a produire une segmentation grossiere
qui est par la suite raffinée par un contour actif. Ils obtiennent un Dice moyen de segmentation
de 95.7 + 1%. Ding et al. (2007), pour leur part, ont utilisé une approche basée sur un atlas
pour segmenter automatiquement le fémur proximal dans des radiographies antéro-postérieures.
Dans un premier temps, un atlas contenant le pelvis et le fémur proximal est construit a partir
de 20 radiographies d’entrainement. [ atlas construit est ensuite aligné par recalage sur les
bords correspondants dans I’image de test. La méthode "Level set" avec contrainte de forme
est appliquée pour déformer 1’atlas aligné dans le but d’extraire les contours des fémurs. Ils
obtiennent un RMSD moyen (Root-mean-squared distance) de 3.02 + 0.90 pixels. Dans le but de
segmenter des images médicales telles que des images histologiques de microscopie, des images
CT-scan et IRM, Mesejo, Valsecchi, Marrakchi-Kacem, Cagnoni & Damas (2015) ont développé
une approche basée sur la méthode "Level Set". Cette approche combine I’information basée
sur les bords et régions et la connaissance de la forme préalable de I’objet cible obtenue par
I’intermédiaire d’un atlas pour guider I’évolution du «Level Set». Premiérement, un apprentissage
du "level set" est fait au moyen d’un algorithme génétique, et ensuite la segmentation proprement
dite est faite, avec I’algorithme métaheuristique, recherche par dispersion (Scatter Search). Ils

obtiennent un Dice moyen de 87.75 + 5.4%. Ce travail est intéressant du fait que leur méthode
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permet d’effectuer une segmentation robuste sur différentes modalités d’images médicales.
Elle est par contre coliteuse computationnellement. Un autre travail basé sur les modeles de
forme est celui de Guillen ef al. (2018) qui utilisent des modeles statistiques de forme (SSM)
et d’apparence (SAM) pour segmenter le fémur proximal dans des radiographies pelviennes
antéro-postérieures avec un Dice moyen de 80%. Chen et al. (2005), quant a eux, utilisent un
modele 2D de contour du fémur a 5 sommets pour segmenter le fémur sur de radiographies de la
hanche. Ils détectent dans un premier temps des diaphyses et tétes fémorales candidates dans
I’image, de méme qu’un point caractéristique situé sur le grand trochanter. Le modele 2D de
contour du fémur est ensuite aligné sur I’image radiographique en fonction des caractéristiques
détectées. L’ algorithme des contours actifs avec contrainte de forme est par la suite appliqué pour
identifier le contour du fémur. Ils obtiennent un taux de succes de 81.4% sur 172 images de test.
Le fémur est considéré comme extrait avec succes si 1’erreur maximale du point le plus proche
au contour est inférieure a 8 pixels. Cette méthode est intéressante, mais ne fonctionne pas sur les
fémurs présentant une forme un peu différente de la normale. Cette limitation est probablement
due a I'utilisation du contour actif qui est sensible au bruit et qui a tendance a €tre attiré par des
contours différents des contours recherchés (Chen et al., 2005). Une autre explication est que
le modele 2D de contour du fémur utilisé n’est pas représentatif (ne représente pas les fémurs
ayant une forme différente) ou que le nombre de sommets (5 sommets) utilisé pour caractériser

le modele 2D de contour du fémur est trop petit.

Certains travaux ont combiné les modeles de formes avec les foréts aléatoires pour effectuer
la tiche de segmentation d’images. C’est le cas de Chen & Zheng (2014) qui ont combiné
les compositions de formes clairsemées (SSC : "Sparse Shape Composition") et les foréts
aléatoires pour segmenter le fémur proximal gauche et le bassin gauche dans les radiographies
antéro-postérieures du bassin. La position approximative des points d’intérét caractérisant
chacune des structures d’intérét est dans un premier temps régressée a travers une forét aléatoire
puis utilisée dans une composition de forme clairsemée pour obtenir une forme régularisée. Ils
ont obtenu un taux de succes de 96.7% et considerent la segmentation comme réussie lorsque la

distance moyenne des points a la courbe est inférieure a 4 mm. Lindner et al. (2013), quant a eux,
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ont utilisé les foréts aléatoires et un modele de forme statistique pour segmenter automatiquement
le fémur proximal sur les radiographies pelviennes antéro-postérieures. Leur approche comprend
une recherche globale ol une forét aléatoire prédit le centre d’une boite candidate contenant
le fémur proximal et une recherche locale ou une autre forét aléatoire et un modele de forme
statistique prédisent un ensemble de points d’intérét autour du fémur permettant ainsi de le
segmenter. [ls obtiennent une erreur moyenne point a la courbe (Point-to-Curve error) inférieure

a 0.9mm dans 99% des cas.

Les méthodes basées sur des modeles de formes (Chen & Zheng, 2014 ; Ding et al., 2007
Guillen et al., 2018 ; Linguraru et al., 2010 ; Mesejo et al., 2015) telles que les atlas, les modeles
statistiques par exemple, sont robustes mais complexes a mettre en place dans le cas d’images
présentant différents points de vue et orientations comme c’est le cas avec les images EOS.
En effet, il faudrait mettre en place un atlas ou un modele statistique selon la région que ’on
souhaite segmenter. Dans le cas ol on serait intéressé par le membre inférieur au complet ou
la hanche ou le genou par exemple, cela impliquerait de mettre en place un modele de formes
spécifique pour le membre inférieur complet ou la hanche ou le genou. Leur utilisation n’est donc
pas optimale dans notre cas, étant donné qu’on aimerait mettre en place une unique méthode

pouvant fonctionner sur différentes régions.

D’un autre c6té, nous avons les méthodes basées sur les réseaux de neurones qui segmentent
différentes régions simultanément dans 1’image avec de bons résultats. Parmi les approches
de segmentation basées sur les réseaux de neurones, nous pouvons distinguer les méthodes
de segmentation d’instances et les méthodes de segmentation s€émantique. Parmi les travaux
faisant de la segmentation d’instances nous avons Thang, Dung, Duc, Nguyen, Nguyen, Anh,
Cuong, Hanh, Phu, Phuong et al. (2021) qui ont proposé une méthode utilisant le réseau
Mask R-CNN pour segmenter des régions anormales et classifier le niveau d’anormalité de la
région segmentée sur des images radiographiques de mammographie. Leur méthode comprend
trois étapes a savoir : le prétraitement des données (retirer I’étiquette de 1’image, séparer
I’arriere-plan de la mammographie, augmenter le contraste et réduire le bruit), I’extraction

d’imagettes et I’entrainement du réseau Mask R-CNN. Ils obtiennent une précision de détection
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(mAP) de 81.09% et une précision de classification de 58.44%. Wessel, Heinrich, von Berg,
Franz & Saalbach (2019), quant a eux, utilisent le réseau Mask R-CNN pour segmenter les
cotes dans des radiographies thoraciques antéro-postérieures avec un coefficient de Dice de
73.3 £ 20.9%. Ceron, Chang, Ochoa-Ruiz & Ali (2021), pour leur part, introduisent des
modules d’attention CCAM (Criss-cross Attention Module) (Huang, Wang, Wei, Huang, Shi,
Liu & Huang, 2020) dans I’architecture YOLACT leur permettant de faire de la segmentation
temps réel des instruments médicaux dans des images issues d’instruments laparoscopiques. Ils
obtiennent un coefficient de Dice de 31.3% sur I’ensemble de données ROBUST-MIS. Cette
méthode n’est pas précise, mais permet de faire de la segmentation en temps réel (49 images par

seconde).

Les méthodes de segmentation d’instances sont souvent utilisées pour des applications temps
réels grace a leur rapidité de calcul (Ruiz-Santaquiteria et al., 2020). Elles sont par contre pas

tres précises (Ruiz-Santaquiteria et al., 2020).

D’un autre c6té, nous avons les méthodes de segmentation sémantiques basées sur les réseaux
enticrement convolutionnels (une architecture tres utilisée en segmentation sémantique) qui
donnent des résultats tres intéressants. Un réseau entierement convolutionnel a été utilisé par
Dolz, Desrosiers & Ayed (2018) pour segmenter des structures sous-corticales du cerveau dans
des images IRM du cerveau avec un Dice moyen de 83.75% et de 89% respectivement sur les
ensembles de données publiques d’images IRM du cerveau ABIDE et ISBR. Oliveira & dos
Santos (2018) ont utilisé les architectures SegNet et UNet pour segmenter le poumon, le coeur
et les clavicules dans des radiographies thoraciques postéro-antérieures. Ils obtiennent un
indice de Dice moyen de 95.08 + 40.33% et de 94.9 + 61.67% en utilisant SegNet et UNet
respectivement. Dans le but d’évaluer le rétrécissement de 1’espace articulaire (dans le genou)
permettant de quantifier le degré de 1’arthrose du genou, Swiecicki, Said, O’Donnell, Buda,
Li, Jiranek & Mazurowski (2020) ont utilisé I’architecture neuronale U-net pour segmenter le
genou (fémur distal et tibia proximal) avec un Dice moyen de 96.59% sur des radiographies
postéro-antérieures du genou. Kwolek et al. (2019) dans le but de mesurer 1’alignement des

membres inférieurs et I’orientation des articulations, segmentent les fémurs et les tibias dans des
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radiographies frontales des membres inférieurs. La segmentation des os est réalisée a partir de
I’architecture U-Net. Ils obtiennent un Dice moyen de 96.8%. Les fémurs et les tibias ne sont par
contre pas différenciés, ¢’est-a-dire une méme classe est associée aux fémurs et aux tibias. Une
modification de I’architecture U-net a ét€ utilisée par Lianghui, Gang, Yang & Bin (2019) pour
segmenter les fémurs proximaux gauche et droit dans les radiographies frontales de hanche. La
modification apportée a U-Net a été€ d’enlever les couches de pooling et d’y intégrer des couches
de batch normalisation. Ils obtiennent un Dice de 96.60%. Par contre, les fémurs segmentés ne
sont pas différenciés (les fémurs gauche et droit ont la méme classe). Shen, Xu, Zhang, Sun,
Ma, Ma, Zhou, Guo & Wang (2020), quant a eux, ont développé un réseau neuronal basé sur
U-Net dans lequel des convolutions dilatées ont été intégrées, pour segmenter les os fémoraux et
tibiaux dans les images radiographiques en vue frontale. Ils ont obtenu un indice de Dice moyen

de 97.26%. Les deux fémurs et les deux tibias ne sont par contre pas dissociés.

Une synthese des méthodes présentées se retrouve dans le Tableau 2.2. Les approches basées
sur des méthodes conventionnelles sont en premier lieu présentées suivies des approches
basées sur des méthodes d’apprentissage machine. Nous pouvons remarquer dans le Tableau
2.2 que les approches donnant les meilleurs résultats sont celles basées sur les méthodes
d’apprentissage machine en particulier celles basées sur les réseaux entierement convolutionnels
encodeur-décodeurs en forme de U tels que U-Net ou SegNet. L’exploitation d’'une méthode
encodeur-décodeur en forme de U pourrait aider a répondre a notre problématique de segmentation

de structures osseuses.

2.3.2 Identification de points d’intérét dans les images médicales

Différentes approches se sont intéressées a 1’automatisation de la tache d’identification de
points d’intérét dans les images médicales en se basant sur les approches conventionnelles
d’identification de caractéristiques telles que I’algorithme SIFT et la transformée de HOUGH.
Nous avons nous-méme exploré cette piste pour détecter automatiquement le centre de la
téte fémorale par recalage avec 1’algorithme ASIFT et la transformée de Hough dans les

radiographies frontales EOS. La stratégie adoptée consiste a trouver dans un premier temps



55

Tableau 2.2 Synthese de performance de différentes méthodes de segmentation dans
les images médicales

Travaux Meéthode Type d’image Structure identifiée Métrique Résulat
(Linguraru et al., 2010) Atlas + contour actif CT-scan Foie & rate Dice 95.7 £ 1%
(Ding et al., 2007) Atlas + "level set" Radio Fémur proximal RMSD 3.02 +0.90 pixels
(Mesejo et al., 2015) "level set + SS " Images medicales Differentes structures Dice 87.75 £ 5.4%
(Guillen et al., 2018) SSM + SAM Radio Fémur proximal Dice 80%

(Chen et al., 2005) modele 2D+contour actif Radio Fémur proximal Taux de succes 81.4%

(Chen & Zheng, 2014) SSC + forét aléatoire Radio Fémur proximal & Bassin Taux de succes 96.7%

(Lindner et al., 2013) Forét aléatoires + SSM  Radio Fémur proximal Point a la courbe 0.9mm

(Thang et al., 2021) Mask R-CNN radiographie Seins mAP 81.09%
(Wessel et al., 2019) Mask R-CNN radiographie Cotes Dice 73.3 £20.9%
(Ceron et al., 2021) YOLACT laparoscopie Instruments médicaux Dice 31.3%

(Dolz et al., 2018) FCN IRM Cerveau Dice 83.75% |& 89%
(Oliveira & dos Santos, 2018) SegNet|UNet Radio Poumon,coeur,clavicule Dice 95.08%]|94.9%
(Swiecicki et al., 2020) U-Net Radio Genou Dice 96.59%
(Kwolek et al., 2019) U-Net Radio Femur et Tibia Dice 96.2%
(Lianghui et al., 2019) U-Net Radio Fémur proximal Dice 96.6%

(Shen et al., 2020) U-Net Radio Fémur & Tibia Dice 97.26%

I’image d’entrainement ayant la plus forte similarité avec I’image de test en se basant sur les
descripteurs ASIFT. La transformée de Hough est par la suite utilisée pour retrouver la position
du centre de la téte fémorale sur I’image de test (voir ANNEXE I pour plus de détail). L'erreur
moyenne d’identification obtenue est assez grande 94.86 + 169.74 mm avec un taux de succes
de 62%. Ce fort taux d’erreur est probablement dii a la sensibilité de 1’algorithme ASIFT et de
la transformée de HOUGH (des approches conventionnelles en général) aux valeurs d’intensité

de pixels et au bruit dans I’image.

Pour surmonter ces limitations, certaines approches combinent des approches conventionnelles
d’identification de caractéristiques avec des approches d’apprentissage machine. C’est le cas de

Wang, Li, Li, Zhang & Zou (2018b) qui ont développé une approche combinant les méthodes
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SIFT et CART. Ils extraient dans un premier temps des vecteurs caractéristiques SIFT sur des
imagettes générées aléatoirement sur une grille multi-résolution. L’arbre décisionnel CART
est ensuite utilis€ pour apprendre le lien existant entre ces vecteurs caractéristiques et les
vecteurs de déplacement quittant les centres des imagettes vers la position des points d’intérét
céphalométriques. Ils obtiennent une erreur moyenne de 1.69 + 1.43 mm sur I’ensemble de
données de radiographies céphalométriques latérales du Challenge ISBI 2015 (Wang, Huang,
Lee, Li, Chang et al., 2016). Guo, Mu, Xue, Li, Chen, Yan, Xu & Wang (2021), pour leur
part, ont propos€ une méthode basée sur des descripteurs SIFT et un perceptron multicouches
de régression a trois couches cachées pour identifier quatre points d’intérét du pied sur des
radiographies latérales du calcanéum avec une erreur de rayon moyen (Mean Radius Error) de
1.85 £ 1.61 mm. Afin d’identifier le centre des vertebres L1 a LS dans des images IRM, Suzani,
Rasoulian, Seitel, Fels, Rohling & Abolmaesumi (2015) utilisent un perceptron multicouches
a trois couches cachées. Un seuillage d’Otsu est ensuite effectué pour raffiner les positions
des centres vertébraux prédits par leur réseau. Ils obtiennent une erreur moyenne de 3.0 + 2.4
mm. Dans (Olory Agomma, Vazquez, Cresson & De Guise, 2018), nous avons développé
une méthode automatique capable d’identifier la position de treize points d’intérét sur les
radiographies frontales EOS. L’ approche suivie consiste a identifier dans un premier temps des
points caractéristiques générés sur la base des différences des niveaux d’intensité (DNI) dans
I’image (Irrera, 2015), puis a apprendre, par I’intermédiaire d’un réseau de neurones aléatoire
ou d’une forét aléatoire, le déplacement de chaque point caractéristique vers la position de
treize points d’intérét préalablement identifi€s par un expert. Pour chaque emplacement possible
de points d’intérét, il y a donc autant de prédictions qu’il y a de points caractéristiques. Les
différentes prédictions sont par la suite combinées grace a 1I’algorithme DBSCAN (Ester, Kriegel,
Sander & Xu, 1996) pour permettre de prédire la position des points d’intérét. Cette méthode est
robuste, mais n’est cependant pas tres précise (erreur d’identification de 29 + 18mm) et a été

uniquement appliquée aux radiographies EOS frontales.

Les approches combinant les méthodes conventionnelles et d’apprentissage machine utilisent

généralement les méthodes conventionnelles pour extraire des caractéristiques et les méthodes



57

d’apprentissage machine pour apprendre le lien existant entre les caractéristiques extraites et
I’emplacement des points d’intérét (Guo et al., 2021 ; Wang et al., 2018b). Différents travaux
ont montré la supériorité de certaines méthodes d’apprentissage machine (exemple : CNN) par
rapport a certaines méthodes conventionnelles d’extraction de caractéristiques (exemple : SIFT)

(Balntas et al., 2016 ; Rocco et al., 2019).

Cela a poussé certains chercheurs a développer des approches basées uniquement sur les
méthodes d’apprentissage machine pour la prédiction de I’emplacement des points d’intérét dans
les images médicales. C’est le cas de Criminisi, Robertson, Pauly, Glocker, Konukoglu, Shotton,
Mateus, Moller, Nekolla & Navab (2013) qui ont utilisé les foréts de régression pour prédire
simultanément I’emplacement d’organes d’intéréts (exemples : cceur, estomac) sur des images
3D tomographiques et de résonance magnétique. Pour ce faire, ils ont modélisé les positions
des organes dans les scans par des boites englobantes 3D, de sorte que chaque boite englobante
contienne un organe d’intérét, pour ensuite estimer simultanément le centre de ces boites par
régression. Cette méthode n’est par contre pas tres précise (13.5 + 13mm pour les images CT).
Aubert, Vazquez, Cresson, Parent & de Guise (2019) ont, quant a eux, développé une méthode
automatique de reconstruction 3D du rachis dans laquelle un modele statistique du rachis est
recalé sur des paires de radiographies EOS du rachis, a I’aide d’un CNN. Cela leur a permis
d’obtenir une erreur moyenne (3D) de 1.9 + 1.33 mm pour I’identification des centres des corps
vertébraux, des plateaux et des pédicules dans les radiographies EOS du rachis. Ce travail donne
des résultats intéressants, mais requiert par contre une connaissance a priori (modele statistique
3D) de la structure concernée. Dans le cas ou I’on disposerait de différentes structures prises sous
différentes orientations, cela reviendrait a mettre en place un modele statistique par structure
(exemples : fémur, tibia); ce qui n’est pas optimal. Dans le but d’évaluer 1’angle de Cobb de
la scoliose sur des radiographies antéro-postérieures, Yi, Wu, Huang, Qu & Metaxas (2020),
ont développé une méthode d’identification de points d’intérét des vertebres (17 vertebres de
la colonne thoracique et lombaire). Leur approche consiste a identifier dans un premier temps
le centre des vertebres via un réseau de neurones puis, sur la base de celui-ci, a régresser les

quatre points d’intérét situés aux coins de la vertebre. Ils obtiennent une erreur de détection
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moyenne de 50.11 (unité pas indiquée). Leur réseau n’arrive par contre pas a identifier les
vertebres ayant une morphologie différente de celle des autres vertebres dans 1’image. Payer,
Stern, Bischof & Urschler (2016) ont étudié la capacité des CNN 2 localiser plusieurs points
d’intérét en régressant des cartes thermiques dans des données d’images 2D et 3D de la main.
Ils ont proposé pour cela une nouvelle architecture (SpatialConfiguration-Net) qui combine
I’apparence locale avec des configurations de reperes spatiaux. Cette architecture performe par
contre un peu moins bien que I’architecture U-Net qu’ils ont testé (1.13+0.98mm avec 12 valeurs
aberrantes > 10 mm vs 0.87 + 1.05mm avec 15 valeurs aberrantes > 10mm) pour les images 2D.
Zhang, Liu & Shen (2017), pour leur part, ont développé une méthode constituée de deux réseaux
neuronaux placés I'un a la suite de 1’autre pour prédire la position des points d’intérét (10 pour le
cerveau et 7 pour la prostate) sur des images 3D du cerveau (IRM) et de la prostate (CT-scan). Le
premier réseau est entrainé sur des imagettes dans le but d’apprendre le lien entre ces imagettes
et les points d’intérét, tandis que le second est entrainé sur les images entieres dans le but de tenir
compte de I’information spatiale entre les points d’intérét durant la prédiction. Ils obtiennent
une erreur moyenne de 2.86 + 1.55mm et de 3.34 + 2.55mm respectivement pour le cerveau et la
prostate. Zheng, Liu, Georgescu, Nguyen & Comaniciu (2015), utilisent initialement un réseau
peu profond avec une couche cachée pour générer plusieurs points d’intérét candidats. Des
imagettes centrées sur les reperes sont ensuite extraites et classées via un réseau plus profond.
L’inconvénient avec cette stratégie est que I’information de contexte sur I’emplacement des
points d’intérét n’est pas prise en compte par le réseau. Afin de tirer pleinement profit de la
relation spatiale existant entre les points d’intérét, Liu, Wang, Jiang, Chi, Zhang & Hua (2020)
utilisent un réseau multitaches qui prédit a la fois la position des points d’intérét et des arrétes
liant deux points d’intérét avec une erreur moyenne de 2.14mm. Dans le but de localiser seize
points d’intérét des cotes sur des radiographies postéro-antérieures thoraciques, Mader, von Berg,
Fabritz, Lorenz & Meyer (2018) ont utilisé un réseau de neurones convolutionnel régulé par un
CRF (Conditional Random Fields). L’architecture neuronale FCN a donc été utilisée en premier
temps pour prédire grossicrement la position des points d’intérét par I’intermédiaire de cartes
de chaleur, ce qui a par la suite été affiné par I’utilisation d’un CRF. Ils obtiennent une erreur

moyenne de 4.7mm. Yang, Zhang, Yan, Tan, Li & Metaxas (2015) identifient des points d’intérét
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du fémur distal dans des images 3D IRM avec une erreur moyenne de 4.69 + 2.30mm. La
méthode adoptée consiste a convertir dans un premier temps leurs images 3D en trois ensembles
d’images 2D selon les plans frontal, sagittal et transversal. Chaque ensemble d’images 2D est
ensuite entrainé séparément via trois classifieurs CNN (un classifieur pour chaque plan d’image).
La position 3D du point d’intérét est obtenue en combinant les résultats issus des classifieurs.
Bier, Goldmann, Zaech, Fotouhi, Hegeman, Grupp, Armand, Osgood, Navab, Maier et al. (2019),
quant a eux, détectent des points d’intérét dans les images simulées du bassin, présentant des
champs de vue arbitraires. Pour ce faire, des images radiographiques synthétiques sont générées
et utilisées pour entrainer un réseau neuronal qui prédit par régression la position de 23 points
d’intérét de la hanche. Ce travail est intéressant du fait qu’il consideére des images de la hanche
avec différents points de vue. Par contre, la phase d’entrainement de leur réseau a uniquement
été réalisée sur des images synthétiques ; ce qui a révélé de grandes erreurs lors de la validation
sur les images radiographiques réelles. Ils obtiennent une erreur de détection de 18.9 mm pour
les radiographies réelles et une erreur de 5.6 + 4.5 mm pour les images synthétiques. Tsai
(2021) prédit par régression a 1’aide d’un réseau de neurones convolutionnel la position de 3
points d’intérét des membres inférieurs (téte fémorale, condyle fémoral médial et centre du
plafond tibial) sur des radiographies EOS antéro-postérieures avec une erreur d’identification de
3.6 £ 9.9 mm. Ce réseau considere par contre les images de facon individuelle et ne serait donc
pas en mesure de prédire I’emplacement 3D de points stéréo-correspondants appartenant a deux

images a la fois.

Une synthese des méthodes présentées se retrouve dans le Tableau 2.3. Les approches basées sur
des méthodes conventionnelles sont en premier lieu présentées suivies des approches basées sur
des méthodes d’apprentissage machine. Nous pouvons remarquer dans le Tableau 2.3 que les
approches basées sur les méthodes d’apprentissage machine en particulier celles basées sur les
réseaux de neurones convolutionnels donnent des résultats intéressants. L’exploitation d’une
méthode basée sur les réseaux de neurones convolutionnels pourrait aider a répondre a notre

problématique de localisation de points d’intérét.
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Tableau 2.3  Synthese de performance de différentes méthodes d’identification de points
d’intérét dans les images médicales (distance euclidienne utilisée comme métrique)

Travaux Méthode Type d’image Structure identifiée Résulat

Experiementation ASIFT+Hough Radio EOS téte fémorale 94.86 + 169.74mm

(Wang et al., 2018b) SIFT+CART Radio crine 1.69 + 1.43 mm

(Guo et al., 2021) SIFT+MLP Radio pied 1.85+1.61 mm

(Suzani et al., 2015) MLP+Otsu IRM vertébres 3.0 £2.4mm

(Olory Agomma et al., 2018) DNI+CNN+DBSCAN Radio EOS Fémurs et Tibias 29 + 18 mm

(Criminisi et al., 2013) Forét aléatoire CT-scan | IRM Différents organes 13.5 + 13mm | 14.95 + 11.33mm
(Aubert et al., 2019) SSM+CNN Radio EOS vertebres 1.9+ 1.33 mm

(Yi et al., 2020) CNN Radio vertebres 50.11

(Payer et al., 2016) CNN Radio mains 1.13 £ 0.98 mm, 12 outliers > 10 mm)
(Zhang et al., 2017) CNN IRM cerveau|Prostate 2.86 + 1.55mm|3.34 + 2.55mm
(Zheng et al., 2015) MLP CT-scan Téte-cou 2.64 £ 4.98mm

(Liu et al., 2020) CNN Radio Hanche 2.14mm

(Mader et al., 2018) CNN+CRF Radio Thorax 4. 7mm

(Yang et al., 2015) CNN IRM Femur distal 4.69 + 2.30mm

(Bier et al., 2019) CNN Radio | Img synthétique Bassin 18.9 mm|5.6 £ 4.5 mm

(Tsai, 2021) CNN Radio EOS Fémurs et Tibias 3.6 £ 9.9 mm

2.4 Méthodes d’augmentation de données

La mise en place d’'une méthode enticrement automatisée requiert généralement I’acces a
un large ensemble de données. Principalement, avec les méthodes d’apprentissage machine
telles que les réseaux de neurones, 1’exploitation d’un petit ensemble de données pourrait
entrainer un sur-apprentissage du réseau ou baisser sa performance (Lemley et al., 2017;
Shorten & Khoshgoftaar, 2019). Dans la littérature, pour résoudre le probleme de manque de
données, la méthode d’augmentation de données est la plus souvent utilisée (Lemley et al., 2017).
Mis a part I’avantage 1i€¢ a I’augmentation de la taille de I’ensemble d’entrainement, la méthode
d’augmentation de données présente divers autres avantages. En effet, elle permet d’éviter le

sur-apprentissage du réseau neuronal durant la phase d’entrainement, augmente la capacité de
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généralisation et la performance de prédiction du réseau et le rend plus robuste pour apprendre
des caractéristiques qui sont spatialement invariantes (Shorten & Khoshgoftaar, 2019) (Lemley
et al., 2017). Les méthodes d’augmentation de données peuvent €tre catégorisées en deux
groupes (Shorten & Khoshgoftaar, 2019). Nous avons d’un coté les méthodes d’augmentation
de données qui transforment 1’image dans I’espace de données (exemples : les transformations
géométriques, les méthodes d’augmentation des données d’espace colorimétrique) et de 1’autre
coté les méthodes d’augmentation de données basées sur les approches d’apprentissage machine
(exemples : méthode d’augmentation de données GAN) (Shorten & Khoshgoftaar, 2019) qui
transforment 1’image dans 1’espace de caractéristiques (Shorten & Khoshgoftaar, 2019). La
modification de I’image dans I’espace des caractéristiques entraine la génération d’images
présentant des textures différentes de celles des images sources. Une mise en correspondance
entre les images générées et I’image source pourrait donner de faibles correspondances vu
qu’elles ont des textures différentes; ce qui ne convient pas a notre application. Différentes
stratégies d’augmentation de données dans 1’espace de données telles que la rotation (Kordon
et al., 2019), la translation (Chen et al., 2017), la mise en échelle (Kwolek et al., 2019), la
réflexion (ou symétrie) (Lianghui et al., 2019), les fenétres glissantes, 1’extraction d’imagettes
(Ciresan, Giusti, Gambardella & Schmidhuber, 2012), les déformations élastiques (Chen et al.,
2017) ou le rognage (Mittal er al., 2018) sont utilisées dans la littérature pour générer de
nouvelles données d’entrainement. Généralement, les images constituant I’ensemble de données
d’entrainement (dans le cadre de la segmentation sémantique ou de 1’identification de points)
contiennent soit des structures completes comme dans (Kordon et al., 2019 ; Kwolek et al., 2019;
Lianghui et al., 2019 ; Ronneberger et al., 2015) ou soit uniquement des structures partielles
(c’est-a-dire des sous-régions de I’image) comme dans (Chen et al., 2017 ; Ciresan et al., 2012

Wang et al., 2018a).

- Dans le premier cas, des transformations globales (transformations sur toute 1’image) telles
que les transformations géométriques (exemples : la translation, la rotation, la mise a I’échelle,
la réflexion, la déformation élastique ) (Kordon et al., 2019 ; Kwolek et al., 2019 ; Lianghui

et al., 2019 ; Ronneberger et al., 2015), les manipulations d’intensité de pixel (exemples :
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ajout de bruit, correction gamma, augmentation ou réduction d’intensité, manipulation de
contraste) (Perez, Vasconcelos, Avila & Valle, 2018) sont généralement utilisées pour générer
de nouvelles images ; mais lorsque la taille de I’image est grande, une perte de détails fins
peut €tre observée, car un redimensionnement des images peut €tre nécessaire pour s’assurer
que les images sont gérables par le réseau neuronal. Par exemple, Kordon et al. (2019)
ont utilisé comme stratégies d’augmentation de données, la rotation, la mise a 1’échelle, la
réflexion horizontale pour générer de nouvelles images. Les nouvelles images générées sont
ensuite complétées par des z€ros aux dimensions carrées, puis redimensionnées a 256 x 256.
Dans (Lianghui ef al., 2019), la stratégie de réflexion gauche-droite est utilisée. Kwolek et al.
(2019), quant a eux, ont utilisé la rotation, le décalage (shift) horizontal et vertical, la mise a

I’échelle et la réflexion horizontale comme stratégies d’augmentation des données.

Dans le second cas, seules des images contenant des structures partielles (sous-régions de
I’image) sont exploitées par le réseau. Des transformations locales permettant 1’extraction
d’imagettes (exemples : le recadrage (crop), les fenétres glissantes) (Ciresan et al., 2012)
parfois combinées avec une transformation géométrique ou des manipulations d’intensité
de pixel sont utilisées (Chen et al., 2017). Par exemple, Ciresan et al. (2012) ont utilisé
des fenétres glissantes comme stratégie d’augmentation des données pour segmenter les
membranes neuronales dans les images de microscopie électronique. Dans (Chen et al.,
2017), la translation, la rotation et la déformation élastique sont utilisées en premier pour
générer de nouvelles images. Des imagettes de taille 480 x 480 extraient aléatoires a partir

de ces nouvelles images générées sont par la suite utilisées comme entrée de leur réseau.

Afin d’avoir un ensemble de données d’images contenant a la fois des structures partielles et

completes, des transformations locales et globales peuvent étre utilisées. Par exemple, Mittal

et al. (2018) combinent la réflexion, la rotation et le recadrage aléatoire comme stratégies

d’augmentation des données.
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2.5 Synthese

Le but dans ce travail est de pouvoir segmenter et identifier automatiquement des structures
osseuses des membres inférieurs (fémurs et tibias) de méme que localiser et identifier certains

points d’intérét des MI dans les radiographies EOS.

Les différentes méthodes d’extraction d’informations étudiées dans la littérature donnent des
résultats prometteurs, mais ne sont pas toujours adaptées a notre cas d’application ou ’on
aimerait segmenter des os et localiser des points stéréo-correspondants sur des images présentant
différents points de vue et orientations du patient. Les modeles déformables, utilisés pour la tiche
de segmentation, sont rapides dans leur convergence, mais souffrent cependant d’un probleme
d’initialisation qui doit étre faite proche de 1’objet recherché (Medjeded & Mahmoudi, 2009).
Ces méthodes sont souvent combinées avec des modeles de formes (exemple : modele statistique,
atlas) qui incorporent I’information a priori sur la forme de I’objet a segmenter afin d’avoir une
segmentation robuste (Chen et al., 2005 ; Linguraru et al., 2010). Les méthodes basées sur les
formes sont tres utilisées dans la littérature et donnent des résultats prometteurs. Ces méthodes
ne sont par contre pas capables d’estimer des variations de formes autres que celles présentes
dans leur ensemble d’entrainement (Piazzese et al., 2017). Dans le cas des images EOS, cela
impliquerait de mettre en place un modele de forme selon la région qu’on aimerait segmenter
(exemples : MI, fémur proximal, tibia) ; ce qui n’est pas optimal dans notre cas étant donné la

grande diversité d’images (différents points de vue et orientations) a traiter.

D’un autre c6té, nous avons les méthodes basées sur les réseaux de neurones qui permettent de
faire de la segmentation multi-classes et d’effectuer des taches complexes. Nous avons abordé
différentes méthodes permettant de faire de la segmentation de structures dans les images a
partir de réseaux neuronaux. Les méthodes de segmentation d’instances (exemples : Mask
R-CNN, YOLACT) sont intéressantes du fait qu’en plus de détecter les régions d’intérét, elles
les segmentent. La performance de ces méthodes dépend par contre de la performance de
leurs méthodes de détection de ROI (Region of interest) car seules les régions détectées sont

segmentées (Ruiz-Santaquiteria et al., 2020).
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D’un autre c6té, nous avons les méthodes de segmentation sémantique avec des architectures en
U du type encodeur-décodeur qui classifient chaque pixel dans I’image. Le réseau U-Net, un
type de réseau en U, est largement utilisé dans la littérature et donne de bons résultats pour la
tache de segmentation d’objets dans 1I’image (Tableau 2.2). Une autre variante des réseaux en U
est SegNet qui a une architecture similaire au U-Net. La principale différence entre SegNet et
U-Net est que dans U-Net, I’intégralité des cartes des caractéristiques de la partie encodeur est
transmise dans la partie décodeur, tandis que dans SegNet, seuls les indices de pooling sont
transmis faisant en sorte qu’il utilise moins de mémoire. SegNet est donc plus rapide a entrainer
et donne des résultats similaires a ceux de U-Net (Alam et al., 2021 ; Hussain et al., 2021 ;
Oliveira & dos Santos, 2018). L’exploration de cette architecture dans cette thése pourrait étre

intéressante.

Bien que les architectures du type encodeur-décodeur donnent les meilleurs résultats pour les
taches de segmentation sémantique, ils ne tirent pas toujours pleinement profit de I’information
contextuelle présente dans I’image (Khanh, Dao, Ho, Yang, Baek, Lee, Kim & Yoo, 2020).
Certains travaux, comme le travail de Shen er al. (2020) montrent de bons résultats de
segmentation des fémurs et des tibias en améliorant I’information contextuelle dans le réseau
U-Net. Améliorer le contextuel dans le réseau SegNet, pourrait donc améliorer sa performance

de segmentation.

Nous avons également abordé différentes méthodes d’identification de points d’intérét dans les
images. Les méthodes de détection de points caractéristiques tels que les détecteurs de Harris,
SIFT, etc, permettent de retrouver des points invariants dans les images avec un faible colit de
calcul. Ces approches sont basées sur le calcul du gradient dans 1’image, donc basées sur les
valeurs d’intensité de pixels dans ’image. Une approche d’identification de points d’intérét
basée sur 1’algorithme ASIFT et la transformée de Hough a d’ailleurs été explorée sur les
radiographies EOS (voir ANNEXE I) et a révélé des erreurs assez grandes d’identification. Au
terme de cette premicre expérimentation, la nécessité d’explorer une approche dépendant aussi
de I’information a priori sur les structures ou les images et présentant une phase d’entralnement

nous a paru intéressante.



65

Les méthodes d’apprentissage machine comme les réseaux de neurones ont une phase d’en-
trainement et sont tres utilisées pour les problemes d’identification de points d’intérét dans
les images. Ils sont par contre pour la plupart lents durant la phase d’entralnement, mais
efficaces ou précis durant la phase de prédiction. Ils requierent généralement d’avoir un grand
ensemble de données d’images et de labélisation durant la phase d’entrainement; ce qui n’est
pas facile a avoir dans le domaine de 1I’imagerie médicale. Pour combler cette carence, les
travaux dans la littérature (Lemley ef al., 2017 ; Lianghui et al., 2019 ; Ronneberger et al.,
2015 ; Shorten & Khoshgoftaar, 2019) utilisent généralement des méthodes d’augmentation de
données. Une approche (Olory Agomma et al., 2018) combinant des méthodes de détection de
points caractéristiques et d’apprentissage machine a été explorée sur les images EOS en utilisant
I’extraction d’imagettes comme méthodes d’augmentation de données. Cette approche a révélé
des erreurs d’identification de points d’intérét assez grands, mais beaucoup moins que 1’approche
basée sur les détecteurs du type SIFT. Plusieurs travaux (Balntas et al., 2016 ; Dosovitskiy et al.,
2016) ont prouvé la supériorité des réseaux de neurones par rapport aux méthodes de détection
de points caractéristiques du type SIFT pour la tache d’extraction de caractéristiques. Il serait
peut-€tre optimal d’extraire les caractéristiques directement a partir d’un réseau neuronal plutot
que de passer par une premiere étape d’extraction de caractéristiques a partir d’approches de
détections de points caractéristiques du type SIFT. Au terme de cette deuxieme expérimentation,
nous avons remarqué que les imagettes situées loin des points a prédire induisaient de grandes
erreurs dans la prédiction peut-Etre parce qu’ils ne sont pas a proximité des régions a prédire ou
parce que le contexte global entre le centre des imagettes et les points prédits n’étaient pas pris

en compte par le réseau.

Certaines méthodes basées sur les réseaux de neurones comme OpenPose permettent de détecter
des points et d’estimer la pose dans les images. Ces méthodes sont généralement rapides mais
moins précises pour estimer des points d’intérét; ce qui les rend moins adaptées dans le cadre
médical pour une évaluation de précision (Groos et al., 2021). D’autres méthodes comme celle
de Aubert et al. (2019), qui recale, a ’aide d’un CNN, un modele statistique de la vertebre sur

des paires d’images EOS dans le but de reconstruire en 3D la colonne vertébrale et par ailleurs
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déterminer des points d’intérét de la colonne vertébrale, ont donné des résultats intéressants.
Cette méthode requiert par contre de mettre en place un modele statistique de la structure
d’intérét sur laquelle ’on souhaite identifier les points. Dans notre cas cela reviendrait a mettre en
place un modele statistique selon la région (fémur ou tibia) considérée ; ce qui n’est pas optimal.
D’autres méthodes comme celle de Tsai (2021) ou de Liu et al. (2020) utilisent une architecture
neuronale pour identifier des points d’intérét a partir d’une image en entrée. Dans notre cas,
le réseau considéré prendrait soit une image de face ou de profil et prédirait I’emplacement
2D des points d’intérét. Le réseau ne serait donc pas en mesure d’apprendre le lien existant
entre les images de face et de profil pour prédire I’emplacement de points stéréo-correspondants
appartenant aux deux images. Dans ce travail, on aimerait étre en mesure de prédire des points
uniques 3D visibles a la fois dans les images de face et de profil ; ce qui implique une détection

simultanée des points dans les deux images pour une estimation 3D de leurs positions.

Une architecture neuronale tres utilisée dans la littérature pour extraire des caractéristiques
appartenant a la fois a plusieurs images et mesurer la similarité entre elles, est le réseau siamois.
Plusieurs travaux (Rocco et al., 2019; Yi et al., 2016) ont prouvé la supériorité de ces méthodes
par rapport aux méthodes du type SIFT pour les taches d’extraction de caractéristiques communes
a plusieurs images. C’est le cas de certains travaux (Han et al., 2015 ; Rocco et al., 2019; Yi
et al., 2016) qui extraient des caractéristiques communes a plusieurs images dans le but de
faire de I’appariement d’images ou de trouver des similarités entre plusieurs images. Leur
utilisation dans notre cas pourrait permettre d’apprendre des caractéristiques communes aux
paires d’images EOS pour une prédiction optimale de I’emplacement 3D des points présents a la

fois dans les paires d’images EOS.

Au vu de la revue effectuée et des différentes expérimentations menées, une piste a explorer
dans le cadre de la segmentation des structures osseuses du MI serait 1’utilisation des réseaux en
U, en particulier le réseau SegNet du fait de leur performance démontrée en imagerie. Dans le
cadre de I’identification des points d’intérét 3D visibles a la fois dans les paires d’images EOS,
les réseaux siamois pourraient étre explorés a cet effet, du fait de leurs habilités a apprendre des

caractéristiques communes a plusieurs images.
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Dans le prochain chapitre, nous présenterons les objectifs de recherche, les choix méthodologiques

de méme que les contributions de ce travail.






CHAPITRE 3

OBJECTIFS ET CHOIX METHODOLOGIQUES

3.1 Contexte et objectifs de recherche

Dans le cadre de cette theése, nous travaillons en collaboration avec la compagnie EOS qui produit
un logiciel commercial (SterEOS) de traitement d’images médicales. Les outils implantés dans
SterEOS (Exemples : outil de mesures de parametres cliniques 2D/3D, outil de reconstruction
3D) nécessitent I’intervention d’un humain pour numériser manuellement des points 2D/3D ou
pour segmenter des structures osseuses. Ce processus manuel d’initialisation est chronophage
(10 min en moyenne pour I’outil de reconstruction 3D des MI) ce qui accroit considérablement le
délai d’exécution de ces outils. Réduire ce délai a I’aide d’une méthode permettant I’initialisation

automatique de ces outils pourrait aider les utilisateurs.

Dans le cadre de cette these, nous avons acces a des images variables : images de corps entier,
de membre inférieur et images contenant des structures partielles en orientation 0°/90°, 20°/70°
et 45°/45°). La mise en place d’un processus automatique, capable de segmenter les os des M1,
de localiser et d’identifier des points d’intérét sur ces différentes images, serait une plus-value et

permettrait d’initialiser les outils implantés dans SterEOS.

Comme mentionné précédemment, les méthodes basées sur les réseaux de neurones donnent
les meilleurs résultats pour les tiches de segmentation d’os et d’identification de points dans
les images. Elles pourraient donc étre utiles dans le présent cas de figure. Mettre en place un
processus automatique a 1I’aide de réseaux neuronaux requiert I’acceés a un large ensemble de
données représentatives. En imagerie médicale, il est souvent difficile d’avoir acceés a un large
ensemble de données. Particulierement, dans cette thése, nous avons acces a un ensemble de
données limité d’images EOS. La mise en place d’une méthode d’augmentation de données sera
explorée afin d’augmenter 1I’ensemble de données d’entrainement et de renforcer la capacité

décisionnelle du réseau.
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3.1.1 Objectifs

L objectif général de cette these est de développer une méthode basée sur les réseaux de
neurones capable de segmenter les structures osseuses des membres inférieurs (fémurs et tibias),
de localiser et d’identifier des points d’intérét des MI dans les images EOS du corps entier et de
membres inférieurs avec le patient ayant les pieds décalés ou joints en orientation 0°, 45° et
90°. Cette méthode servira a initialiser les processus (mesures de parametres cliniques 2D/3D,

reconstruction 3D) implantés dans SterEOS.

3.1.1.1 Objectifs spécifiques

Objectif 1 : Développer une méthode entierement automatique qui identifie et segmente les
structures osseuses des membres inférieurs et qui classifie des zones de superpositions entre ces

structures osseuses dans les clichés radiographiques EOS.

Contrainte : La méthode développée devra fonctionner sur les images EOS présentant différents
points de vue (images des membres inférieurs, images du corps entier, images contenant une
partie de structure osseuse) et diverses orientations du patient (patient en orientation 0°, 20°,

45°,70° et 90°).

Objectif 2 : Développer une méthode enticrement automatique basée sur les réseaux de
neurones et capable de localiser et d’identifier des points d’intérét stéréo-correspondants détectés
simultanément dans les paires d’images contenant chaque structure osseuse des MI pour une

estimation en 3D de leurs positions.

Contrainte : La méthode développée devra fonctionner sur les images EOS présentant différents
points de vue (images des membres inférieurs et du corps entier) et orientations du patient
(patient en orientation 0°/90° et 45°/45°). Dans la plateforme logicielle SterEOS, il est nécessaire
d’extraire les points caractéristiques du MI sur des clichés radiographiques avec I’ensemble

du MI pour estimer des parametres cliniques sur I’ensemble du MI. L'objectif 2 répond a ce
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besoin en proposant une approche qui permet d’initialiser I’ensemble de ces points sur le MI au

complet. Les images a structures partielles ne seront donc pas considérées pour cet objectif.

3.2 Choix méthodologiques

Dans notre revue, nous avons vu que les méthodes basées sur les réseaux enticrement convolu-
tionnels en forme de U tel que U-Net et SegNet donnent les meilleurs résultats pour les taches de
segmentation de structures (Tableau 2.2). Au terme de la revue, nous avons conclu qu’une piste
intéressante a explorer dans le cadre de la segmentation des os (fémurs et tibias) du MI serait
I’exploitation du réseau SegNet du fait qu’il est plus rapide a entrainer que U-Net tout en donnant
des résultats similaires (Alam et al., 2021 ; Hussain et al., 2021 ; Oliveira & dos Santos, 2018).
Néanmoins, les réseaux en U ne tirent pas toujours profit de I’information contextuelle présente
dans I’'image (Khanh et al., 2020) ; ce qui pourrait engendrer des erreurs de segmentation (Cheng
etal.,2017). De la méme fagon que 1’ont proposé Shen et al. (2020) en intégrant des convolutions
dilatées dans le U-Net pour mieux considérer I’information contextuelle, une modification
de I’architecture neuronale SegNet, de sorte qu’il tire pleinement avantage de 1’information
contextuelle permettrait donc d’éviter des erreurs de segmentation et d’obtenir un meilleur

résultat de segmentation. Ce choix méthodologique répond a I’objectif 1.

Concernant la mise en place de la méthode d’identification de points d’intérét, nous avons vu que
les réseaux siamois €taient une piste intéressante a explorer a cause de leur capacité a extraire
des caractéristiques communes a différentes images pour une prédiction optimale. Dans notre
cas, le réseau siamois apprendrait des caractéristiques présentes a la fois sur les paires d’images
EOS pour prédire la position tridimensionnelle des points d’intérét appartenant a la fois aux

images de face et de profil. Ce choix méthodologique répond a I’objectif 2.

Une problématique générale des méthodes d’apprentissage machine est leur besoin d’acces a un
large ensemble de données pour une prise de décision optimale. Etant donné la taille limitée
de notre ensemble de données et notre objectif de mettre en place une méthode fonctionnant

sur des images présentant différents points de vue et orientations, I’utilisation d’une stratégie
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d’augmentation de données qui génere des images contenant des structures partielles et completes
permettrait d’apprendre un grand nombre de configurations d’images pour permettre au réseau
de mieux généraliser a tout type d’image. De plus, cette stratégie d’augmentation de données
pourrait également permettre d’augmenter la précision de segmentation des os ou de localisation

des points du réseau. Ce choix méthodologique répond aux objectifs 1 et 2.

Dans notre application, I’information de segmentation est importante. Une combinaison des
approches de segmentation et d’identification de points d’intérét semble donc plus logique. Dans
le cadre de cette these, les régions contenant les os des MI (une région contient un os du MI)
pourraient donc €tre extraites dans un premier temps sur la base de segmentations réalisées et
les caractéristiques extraites de ces régions pourraient servir a prédire I’emplacement des points

d’intérét (contenus dans ces régions).



CHAPITRE 4

APPROCHE METHODOLOGIQUE GLOBALE

L'objectif de cette these est de développer une méthode automatique d’identification (étiquetage :
gauche et droite) et de segmentation du fémur et du tibia, de localisation et d’identification
de points d’intérét 3D stéréo-correspondants des MI dans les radiographies biplans EOS.
Différentes expérimentations menées a cet effet nous ont permis de mettre en place une approche
de résolution novatrice pour notre problématique. Une vue globale de 1’approche méthodologique
adoptée est présentée a la Figure 4.1. L’approche méthodologique adoptée est constituée de
deux phases (Figure 4.1). Durant la premiere phase (voir phase 1 de la Figure 4.1), les fémurs et
les tibias sont automatiquement identifi€s et segmentés dans chaque vue EOS (considérée de
maniere indépendante) grace a un nouveau réseau entierement convolutionnel appelé RobustNet.
Durant la deuxieme phase (voir phase 2 de la Figure 4.1), des boites englobantes sont estimées
autour de chaque structure osseuse segmentée sur les images de face et de profil pour définir
des ROIs dans chacune des images. Un réseau siamois, modifié pour faire de la régression, est
ensuite utilisé pour prédire la position 3D des points d’intérét présents sur chacune des ROIs
extraites. Il est a noter que les paires d’images (face et profil) a I’entrée du réseau siamois sont de
profondeur 2. Le premier canal contient I’image ROI contenant la structure osseuse extraite de
I’image EOS et le deuxieme canal contient son masque. Chacune des deux phases de 1’approche
méthodologique proposée sera présentée dans des sections distinctes. Dans la section 4.1 une
présentation de I’ensemble de données et des vérités terrain utilisées dans le cadre de ce travail
sera faite. La section 4.2 sera consacrée a la présentation de la méthode d’identification et de
segmentation des structures osseuses dans les radiographies EOS de face et de profil tandis que
la section 4.3 sera consacrée a la présentation de la méthode de localisation et d’identification

de points d’intérét stéréo-correspondants des MI dans les radiographies EOS de face et de profil.
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Augmentation de données
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Figure 4.1 Processus d’entrainement de la méthode proposée. Phase 1 : Processus
d’entrainement de la méthode d’identification et de segmentation des os proposée. Phase
2 : Processus d’entrainement de la méthode de localisation et d’identification de points 3D

proposée

4.1 Ensemble de données et définition de la vérité terrain

4.1.1 Ensemble de données d’images

4.1.1.1 Ensemble de données pour la méthode d’identification et de segmentation des os
des membres inférieurs

Les images utilisées dans notre ensemble de données présentent différents points de vue (Figure
4.2) : images des membres inférieurs (images ne contenant que les structures des membres

inférieurs), images du corps entier (images contenant toutes les structures corporelles de la téte
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aux pieds) et images contenant des structures partielles (images ou 1’os visé est partiellement
visible). Ces images, acquises avec le patient en position debout (pieds joints ou décalés)
présentent différentes orientations du patient. Nous pouvons distinguer : les images frontales
en orientation 0° (Figure 4.2 (b) et (e)), 20° (Figure 4.2 (f)), 45° (Figure 4.2 (a)) et les images
latérales en orientation 45° (Figure 4.2 (d)), 70° (Figure 4.2 (g)), 90°(Figure 4.2 (c)).

Notre ensemble de données est constitué de 220 radiographies EOS de face et de profil (110
de face et 110 de profil) en orientations 0°, 20°, 45°, 70° et 90°. Cet ensemble de données
(avec les images de face et de profil regroupées de maniere équivalente) a été subdivisée en
trois sous-ensembles dans les proportions : 120 images en orientation 0°, 45° et 90° pour la
phase d’entrainement, 30 images en orientation 0°, 45° et 90° pour la phase de validation et
70 images en orientation 0°, 20°, 45°, 70° et 90° pour la phase de test. Les 70 images de test
sont constituées de 40 images entieres EOS (images du corps entier et images des membres
inférieurs) et de 30 images partielles contenant une portion de I’image enti¢re. Les images en
orientation 20° et 70° n’ont pas été incluses dans les ensembles d’entrainement et de validation

car nous ne disposons que d’une seule paire.

Il est a noter que I’espacement des pixels (de formes carrées) dans les radiographies EOS est de

0,18 mm.

4.1.1.2 Ensemble de données pour la méthode d’identification de points d’intérét

Les ensembles de données d’entrainement et de validation sont les mémes que ceux utilisés dans
la section 4.1.1.1, excepté I’ensemble de données de test qui ne contient plus d’images partielles.
Nous avons utilisé un ensemble de données constitué de 60 paires d’images EOS (44 Ml et 16
corps entier) pour I’entrainement, 15 paires d’images EOS pour la validation (10 MI et 5 corps
entier) et 15 paires d’images EOS pour le test (12 MI et 3 corps entier). Des boites englobantes
contenant les structures osseuses d’intérét (fémur gauche, fémur droit, tibia gauche et tibia droit)
et celles contenant les masques associés a ces structures sont extraites de ces paires d’images (le

processus d’extraction des boites est présenté plus loin a la section 4.3.1.1). Un apprentissage a
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(a) (b) (©) (d) © (2)

Figure 4.2 Images présentant différents points de vue et orientations. (a) Image
contenant des structures partielles en orientation 45°. (b) Images contenant structures
partielles en orientation 0°. (c) Images des MI en orientation 90°. (d) Images des MI en
orientation 45°. (e) Images du corps entier en orientations 0°. (f) Image des MI en
orientation 20°. (g) Image des MI en orientation 70°

été dédié pour le fémur (gauche et droit confondus) et un autre pour le tibia (gauche et droit

confondus). L’ensemble de données pour le fémur est composé de :

- 60 paires (face et profil) de boites englobantes contenant le fémur gauche et 60 paires de

boites englobantes contenant le fémur droit pour I’ensemble de données d’entrainement ;

- 15 paires (face et profil) de boites englobantes contenant le fémur gauche et 15 paires de

boites englobantes contenant le fémur droit pour I’ensemble de données de validation ;

- 15 paires (face et profil) de boites englobantes contenant le fémur gauche et 15 paires de

boites englobantes contenant le fémur droit pour I’ensemble de données de test.

L’ensemble de données pour le tibia est structuré pareillement a celle du fémur.
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4.1.2 Définition de la vérité terrain

Pour nos méthodes de segmentation de structures osseuses et d’identification de points 3D, nous
optons pour une vérité terrain construite a base de reconstructions 3D existantes faite a partir de

la méthode semi-automatique de reconstruction 3D de Chaibi et al. (2012) de fémurs et de tibias.

4.1.2.1 Définition de la vérité terrain de la méthode d’identification et de segmentation
des os du MI

Pour générer nos masques de vérité terrain (Figure 4.3(c)), nous projetons chacun des quatre
modeles 3D osseux (fémur gauche, fémur droit, tibia gauche et tibia droit) précédemment
reconstruit par I’expert suivant la méthode de Chaibi (2010), sur des radiographies EOS (face et
profil) associées a la reconstruction 3D (Figure 4.3(b)). A chacune des régions délimitées par les
contours obtenus apres projection, est assignée une classe unique représentant une intensité de
pixel unique pour former un masque étiqueté (Figure 4.3(c)). Nous pouvons distinguer jusqu’a
sept classes a savoir : fémur gauche (FemG), fémur droit (FemD), tibia gauche (TibG), tibia droit
(TibD), superposition entre fémur gauche et fémur droit (SupFem), superposition entre le tibia
gauche et le tibia droit (SupTib) et I’arriere-plan (BackG) représentant toutes structures autres
que les fémurs et les tibias. Le Tableau 4.1 ci-dessous présente les couleurs utilisées pour une
représentation visuelle de chaque classe du membre inférieur de méme que le pourcentage moyen
de pixel par classe N,. Nous pouvons remarquer que la classe correspondant a I’arriére-plan a
plus de pixels que les quatre autres classes correspondant au fémur gauche, fémur droit, tibia
gauche, tibia droit. Ces quatre classes ont a leur tour plus de pixels que les classes créées par
la superposition des structures osseuses (superposition entre le fémur gauche et le fémur droit,

superposition entre le tibia gauche et le tibia droit).

Tableau 4.1 Couleur et pourcentage moyen de pixels associ€s a chaque classe

Classes BackG FemG FemD TibG TibD SupFem SupTib

Couleurs Noir Bleu Jaune Rouge Vert Orange Blanc

Np (%) 86.33 3.81 3.60 2.90 2.75 0.51 0.11
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(a) ) ©

Figure 4.3 Radiographie EOS, résultat de projection des modeles 3D du MI et masques
de vérité terrain associés.(a) Radiographie EOS. (b) Résultat de projection des modeles
3D du MI Tirée de SterEOS. (c) Masques associés aux radiographies EOS

4.1.2.2 Définition de la vérité terrain de la méthode d’identification de points d’intérét

Les données de vérité terrain ont été générées en rétroprojetant des points 3D utilisés pour
effectuer la reconstruction 3D et des mesures cliniques sur les paires (frontales et latérales) de
radiographies 2D (Figure 4.4). Le nombre total de points d’intérét employés dans ce travail est
de vingt-trois dont treize points pour le fémur et dix points pour le tibia. Le choix de ces points a
été fait d’un commun accord avec la compagnie EOS du fait de leurs pertinences d’utilisation
autant pour mesurer des parametres cliniques que pour initialiser le processus de reconstruction
3D. La liste de ces points est présentée dans le Tableau 4.2. Les Figures 4.5 et 4.6 donnent une

bonne visualisation de ces points.
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Figure 4.4 Résultat de projection des points 3D
du MI sur de images EOS
Tirée de SterEOS

4.2 Méthode automatique pour ’identification et la segmentation de structures osseuses
des membres inférieurs

Dans cette session, nous proposons une nouvelle solution basée sur les réseaux de neurones pour
identifier et segmenter automatiquement les structures osseuses des membres inférieurs (fémurs

et tibias) dans des radiographies EOS présentant différents points de vue (images de membres
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Tableau 4.2 Liste des points d’intérét et leurs numéros associés

Structure osseuse Points d’intérét Numéro
Centre de la téte fémorale 0
Grand trochanter 1
Petit trochanter 2
Trochlée 3
CondylePostExt 6
CondylePostInt 7

Fémur CondyleInfExt 8
CondyleInfInt 9
PointLDia 10
SplineDia-1 4
SplineDia-2 5
SplineDia-3 11
SplineDia-4 12
PlateauPostInt 0
PlateauPostExt 1
Plateaulnt 2
PlateauExt 3

Tibia SplineDiaT 4
SplineDiaT-1 5
SplineDiaT-2 6
SplineDiaT-3 7
SplineDiaT-4 8
CentreEpines 9

[1] GrandTroch

[0] Centre téte fémorale
[2] PetitTroch [10] PointDiaphysis

[4] Spline Diaphysis-1

[5] Spline Diaphysis-2

[7] CondylePostint
[9] Condylelnfint

[6] CondylePostExt
[11] Spline Diaphysis-3 [8] CondylelnfExt

[3] Trochlee

[12]Spline Diaphysis-4

[9] Condylelnfint [3] Trochlee

[7] CondylePostint (8] CondylelnfExt

[6] CondylePostExt

Figure 4.5 Position des points d’intérét du fémur. Reproduite et adaptée
avec I’autorisation de LIO (2017)
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[1] PlateauPostExt

[0] PlateauPostint /

[4] SplineDiaT

[5] SplineDiaT-1

[3] PlateauExt [6] SplineDiaT-2
[9] CentreEpines

[2] Plateaulnt

[7] SplineDiaT-3

[8] SplineDiaT-4

Figure 4.6 Position des points d’intérét du tibia. Reproduite et adaptée avec
I’autorisation de LIO (2017)

inférieurs, images corps entier et images avec structures partielles), différentes orientations du

patient (0°, 20°, 45° et 70°) et une forte superposition de structures.

4.2.1 Détails méthodologiques

L’ approche méthodologique (Figure 4.7) adoptée pour la résolution du probléme d’identification
et de segmentation des structures osseuses dans les radiographies EOS peut étre subdivisée en
deux phases, a savoir : la phase d’augmentation de données et la phase d’entrainement. L’objectif
de la phase d’augmentation de données est de pallier au probleme de manque de données en
générant des images diversifiées présentant différents points de vue et orientations. Durant la
phase d’augmentation de données, différentes transformations géométriques sont appliquées a
un ensemble de données de départ pour produire un plus gros ensemble de données d’images
contenant des structures partielles et completes. Pendant la phase d’entrainement, chaque image

de ce nouvel ensemble de données et sa vérité terrain correspondante sont transmises a un réseau
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neuronal afin qu’il soit en mesure de produire en sortie un masque ou les classes présentes dans

I’image sont identifiées.

- - Entrainement du réseau
Augmentation de données

Input

[BUOINIU NBISIY

Radiographie .
initiale Image segmentée

Figure 4.7 Processsus d’entralnement de la méthode d’identification et
de segmentation des os des MI

4.2.1.1 Phase 1 : Méthode d’augmentation de données

Quatre stratégies d’augmentation de données ont été appliquées dans ce travail pour agrandir
notre base de données d’entrainement en générant des images contenant des structures completes
et partielles. Pour les différentes stratégies d’augmentation de données présentées ci-dessous,
les images générées de tailles différentes de 360 x 480 pixels (taille par défaut proposée pour
Segnet) sont redimensionnées a 360 X 480 par interpolation du plus proche voisin. Les images
générées sont enregistrées sur 8 bits. Soient H et W respectivement la hauteur et la largeur de

I’image source (image EOS).

- Mise a I’échelle non uniforme : Inspirée par la stratégie de déformation élastique (Ronne-

berger et al., 2015)(Chen et al., 2017), I’idée derriere 1’utilisation de cette transformation
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globale est de préserver la disposition des structures dans 1’image tout en introduisant des
déformations. L’introduction de déformations dans les réseaux neuronaux augmente leur
capacité a déduire I’invariance aux transformations et les rend plus robustes. Dans notre cas,
les déformations sont introduites dans les images en appliquant une mise a 1’échelle non

uniforme avec un facteur de redimensionnement s € [0.5, 1].

Recadrage : Cette stratégie, utilisée dans la littérature (Chen et al., 2017) (Mittal et al., 2018),
consiste a supprimer une partie de I’image. L'idée derriere 1’utilisation de cette transformation
locale est de générer des images contenant des structures partielles. Le recadrage est effectué
en fixant une dimension et en recadrant sur la deuxieme dimension et vice-versa. Dans le
cas ou la dimension fixée est W, I’'image est recadrée suivant H de H/2 a H avec un pas de

0.025 = H.

Fenétre glissante : Cette technique est souvent utilisée dans la littérature (Ciresan et al.,
2012) et consiste a faire glisser une fenétre de taille fixe sur I’image afin d’extraire les
imagettes. Cette transformation locale est utilisée afin de générer des images contenant des
structures partielles. La différence de cette stratégie par rapport a la précédente (recadrage) est
que les régions générées sont plus petites. Deux approches sont ici utilisées. Pour la premiere
approche, I’image originale est parcourue par une fenétre de taille, la moitié de 1’image
originale avec un pas de W/10 et H/10. Pour la deuxiéme approche, I’image d’origine est
d’abord redimensionnée a (360 x 2; W/(H /(360 x 2))) puis traversée par une fenétre de
taille 360 x 480 avec un pas de 360/2 pour la dimension verticale et un pas de 480/2 pour la

dimension horizontale.

Rotation : Cette technique d’augmentation de données consiste a faire pivoter 1’image
aléatoirement d’un angle compris entre —35° et 35°, chacune des images générées a partir
des trois techniques d’augmentation de données ci-dessus présentées. Ce choix d’angle est
fait pour représenter les inclinaisons existant au niveau du fémur ou du tibia chez certains
patients. Cette transformation globale (la rotation) est utilisée pour permettre une invariance

a la rotation par le réseau.
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Cette stratégie d’augmentation de données, qui combine des transformations locales ou globales
sur des images comme il est d’usage dans des cas similaires (Mittal et al., 2018) permet d’obtenir
un ensemble de données treés diversifié, constitué d’une variété d’images contenant des structures

partielles et completes dans différentes orientations et champs de vue.

4.2.1.2 Phase 2 : Architecture neuronale proposée : RobustNet

Le probleme a résoudre ici est un probleme de classification ou I’on cherche a classifier chaque
pixel d’une image donnée. L’ architecture neuronale proposée a cet effet (nommée RobustNet)
est basée sur I’architecture encodeur-décodeur SegNet (Badrinarayanan et al., 2017) concue
originellement pour segmenter des données de scene de routes. Nous avons dans un premier
temps exploité cette architecture (non modifiée) pour segmenter les structures osseuses des
membres inférieurs sur des radiographies EOS (Olory Agomma et al., 2019); ce qui a donné
globalement de bons résultats (coefficient de Dice moyen de 90.54 + 7%), mais a cependant
révélé certaines erreurs de segmentation (Figure 4.8 (a)) ou I'image segmentée détecte deux
fois la méme structure, dans ce cas le fémur. Cela est probablement dii au fait que 1’architecture
neuronale utilisée n’exploite pas suffisamment d’information contextuelle (Zhao et al., 2018a)
car comme nous le verrons plus tard dans le Tableau 4.3, le champ réceptif dans la partie
encodeur de SegNet couvre environ 59% de la hauteur de I’image et environ 44% de sa largeur.
Il pourrait donc ne pas couvrir entierement une structure osseuse qui occupe environ la moitié
de la largeur de I’image comme c’est le cas du fémur gauche dans la Figure 4.8 (a). Une possible
solution serait d’augmenter ou d’améliorer I’information contextuelle présente dans le réseau
de sorte que le champ réceptif couvre plus de la moitié de ’image dans chaque dimension

permettant ainsi de couvrir au moins chaque structure d’intérét dans 1’image.

4.2.1.2.1 Description de I’architecture RobustNet et détails d’implémentation

Basé sur SegNet (Badrinarayanan et al., 2017), RobustNet (Figure 4.9) est une architecture
neuronale encodeur-décodeur développée pour identifier et segmenter automatiquement les os

des membres inférieurs (fémur gauche, fémur droit, tibia gauche, tibia droit) a partir d’images
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(a) (b)

Figure 4.8 Exemples d’erreurs
produites par SegNet (Image obtenue a
partir de Olory Agomma et al. (2019))

présentant différents points de vue et orientations. L’objectif du développement de RobustNet est
d’augmenter I’information contextuelle présente dans SegNet en augmentant le champ réceptif
a 'intérieur et d’exploiter I’information locale et globale présente dans le réseau dans le but
de réaliser une meilleure tache de segmentation. Deux changements majeurs ont été apportés
a SegNet (les modules ajoutés a SegNet sont encadrés par des lignes pointillées rouges sur la

Figure 4.9) :

- Des convolutions dilatées avec un facteur de dilatation de 2 (2-convolutions dilatées) ont été
intégrées dans la partie encodeur, notamment avant I’opération de pooling afin d’étendre de
facon significative le champ réceptif dans le réseau. Nous avons appelé bloc contextuel le
bloc constitué d’une couche de convolution dilatée suivie d’une couche de pooling (Figure

4.9).
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- Les trois dernieres cartes de caractéristiques a différentes échelles situées dans la partie
décodeur ont été combinées (fusion de caractéristiques a diftérents niveaux) afin de générer

des cartes de probabilité précises.
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4.2.1.2.2 Bloc contextuel

Chaque couche de pooling présente dans 1’architecture SegNet est remplacée par le bloc
contextuel. Le bloc contextuel est constitué d’une convolution dilatée de 2 avec un noyau de 3 x 3
et un pas de 1 suivi d’un max-pooling avec un noyau de 2 X2 et un pas de 2. La convolution dilatée
est utilisée afin d’exploiter I’information contextuelle globale dans I’'image. Un compromis a été
fait sur le facteur de dilatation qui a été mis a 2 afin d’éviter que le noyau de convolution ne
soit trop clairsemé, nous permettant ainsi de conserver également I’information locale (Wang
et al., 2018a). La couche de pooling a été placée apres la couche de convolution dilatée dans le
bloc contextuel, afin de préserver I’information locale pertinente tout en augmentant le champ
réceptif (Haque & Neubert, 2020). Soit d, s et k respectivement le facteur de dilatation, le pas
et la taille du noyau. Le champ réceptif de la couche [ par rapport a la couche [ — m (avec

m € {1,...,1 = 1}) est calculé comme suit (Yu & Koltun, 2016) :

RF{|l —m} = (RF{l|l - (m-1)} - xs+1+(k-1)xd (4.1)

avec les parametres s = 1,k = 3,d = 1 pour la convolution, s = 1,k = 3,d = 2 pour la
convolution dilatée et s = 2, k = 2, d = 1 pour pooling. Le champ réceptif dans le bloc contextuel
est représenté sur la Figure 4.10. Le Tableau 4.3 montre le champ réceptif présent dans chaque
couche de la partie encodeur des architectures SegNet et RobustNet. Comme on peut le voir
dans le Tableau 4.3, le champ réceptif dans SegNet est augmenté dans RobustNet d’environ
63%, démontrant qu’il a de fortes chances qu’au moins chaque structure osseuse d’intérét dans
I’image soit couverte par le champ réceptif. Ainsi, RobustNet préserve 1’information générale
de I’image tout en exploitant ses caractéristiques locales. L’ augmentation du champ réceptif
dans RobustNet a permis d’éviter des erreurs de segmentation observées avec SegNet. Cela sera

présenté plus loin a la Figure 5.8.
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Champ réceptif dans le bloc contextuel

L0 L1 :3x3 Conv,d=2,5s=1 L2 :2x2 Max-pool, s=2
RF(L2|L0)=6 RF(L2|L1)=2 RF(.2|L.2)=1

Figure 4.10 Visualisation du champ réceptif dans le bloc contextuel
(RF(L2|LO) signifie champs réceptif de la couche L2 par rapport a la couche L0)

4.2.1.2.3 Fusion de caractéristiques a différents niveaux

La fusion de cartes de caractéristiques a différents niveaux dans un réseau neuronal est une
stratégie largement utilisée dans la littérature consistant a agréger des cartes de caractéristiques
a différentes échelles dans le but de permettre au réseau neuronal d’exploiter a la fois les détails
locaux (fins) et globaux (grossiers) et d’améliorer les performances de segmentation de 1I’image
(Zhao et al., 2017) (Chen et al., 2017) (Long et al., 2015) (Chen, Dou, Yu, Qin & Heng, 2018a).
Quelques exemples de son utilisation peuvent étre vus dans les architectures en forme de U
comme U-Net (Ronneberger et al., 2015) ou PDRU-NET (Shen et al., 2020) ou les cartes de
caractéristiques de la partie encodeur sont intégrées dans leur correspondant dans la partie
décodeur dans le but de combiner progressivement des caractéristiques a différentes échelles.
D’autres exemples de son utilisation peuvent également étre vus dans d’autres architectures
(Chen et al., 2017,1 ; Zhao et al., 2017) ou de nombreuses cartes de caractéristiques a différentes
échelles sont fusionnées afin d’améliorer les performances du réseau. Cette stratégie a été utilisée
dans RobustNet ot ses trois dernieres couches sont combinées par une sommation élément par

élément afin d’intégrer des caractéristiques a différentes échelles.

RobustNet prend en entrée des images a trois canaux (contenant les mémes informations en

niveau de gris)) de taille 360 x 480 et produit en sortie des masques de méme taille pouvant
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contenir un maximum de sept classes (un canal est assigné a chaque classe) a savoir : fémur
gauche (FemG), fémur droit (FemD), tibia gauche (TibG), tibia droit (TibD), superposition
entre fémur gauche et fémur droit (SupFem), superposition entre le tibia gauche et le tibia droit
(SupTib) et I’arriere-plan (BackG). La fonction cross-entropie (Long et al., 2015) est utilisée
comme fonction objective durant I’entrainement. La fonction de perte cross-entropie pondérée
basée sur 1’équilibrage de fréquence médian (Eigen & Fergus, 2015) et la fonction de perte
cross-entropie non pondérée ont été testées. Nous avons choisi d’utiliser la fonction cross-entropie

non pondérée parce qu’elle nous a donné de meilleurs résultats expérimentalement.

Tableau 4.3 Champ réceptif de chaque couche de SegNet et de RobustNet
dans la partie encodeur.

Caractéristiques de la couche Champ réceptif SegNet ~ Champ réceptif RobustNet
Max-pool, k=2, s=2 (1-1)x2+2=2 (I-1)x2+2=2
Conv, d=2, k=3, s=1 N/A 2+4(3-1)x2=6
Conv, d=1, k=3, s=1 2-1)x1+43=4 (6-1)x1+3=28
Conv, d=1, k=3, s=1 4-1)x143=6 8-1)x1+3=10
Conv, d=1, k=3, s=1 (6-1)x1+3=28 (10-1)x1+3=12
Max-pool, k=2, s=2 8-1)x2+2=16 (12-1)x2+2=24
Conv, d=2, k=3, s=1 N/A 24+ (3-1)x2=28
Conv, d=1, k=3, s=1 (16 -1)x1+3=18 28-1)x1+3=30
Conv, d=1, k=3, s=1 (18-1)x1+3=20 30-1)x1+3=32
Conv, d=1, k=3, s=1 (20-1)x1+3=22 32-1)x1+3=34
Max-pool, k=2, s=2 (22-1)x2+2=44 34-1)x2+2=068
Conv, d=2, k=3, s=1 N/A 68+ (3-1)x2=72
Conv, d=1, k=3, s=1 (44-1)x1+3=46 (72-1)x1+3=74
Conv, d=1, k=3, s=1 (46 -1)x1+3=48 (74-1)x1+3=76
Conv, d=1, k=3, s=1 (48-1)x1+3=50 (76 —1)x1+3=178
Max-pool, k=2, s=2 50-1)x2+2=100 (78-1)%x2+2=156
Conv, d=2, k=3, s=1 N/A 156+ (3-1)x2=160
Conv, d=1, k=3, s=1 (100-1)x1+3=102 (160-1)x1+3 =162
Conv, d=1, k=3, s=1 (102-1)x1+43=104 (162-1)x1+3 =164
Max-pool, k=2, s=2 (104 —1)x2+4+2=208 (164—-1)x2+2=328
Conv, d=2, k=3, s=1 N/A 3284+ (3—-1)x2=332
Conv, d=1, k=3, s=1 (208-1)x1+3=210 (332-1)x1+3=334
Conv, d=1, k=3, s=1 210-1)x1+3=212 (334-1)x1+3=336
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4.2.2 Détails d’implémentation

L’ensemble de données utilisé dans le cadre de ce travail est constitué de 220 images, soit 120
images d’entrainement, 30 images de validation et 70 images de test. La stratégie d’augmentation
des données proposée a la section 4.2.1.1 a été utilisée sur nos données d’entrailnement pour
produire 132309 images d’entrainement. Durant la phase d’entrainement, les images et leurs
masques correspondants sont envoyés au réseau pour qu’il apprenne le lien entre eux, tandis que
pendant la phase de test, le réseau prend uniquement 1’image en entrée et prédit en sortie son
masque correspondant pouvant contenir jusqu’a sept classes. La librairie Caffe a été utilisée pour
I’implémentation et I’entrainement du réseau qui est fait avec une carte graphique NVIDIA Titan
RTX avec 24 Go de mémoire. Pour les deux architectures (RobustNet et SegNet), un gradient
accéléré de Nesterov avec un momentum de 0.9 et un taux d’apprentissage fixe de 0.001 ont été
utilisés. Nous avons utilisé un batch size de 6 pour la phase d’entrainement et le nombre maximal

d’itérations est fixé a 350000. Les hyperparametres utilisés ont été choisis expérimentalement.

4.3 Méthode automatique pour la localisation et I’identification de points d’intérét des
membres inférieurs

L’identification automatique des points d’intérét stéréo-correspondants 3D des membres inférieurs
dans les radiographies EOS de face et de profil est importante pour le calcul de parametres
cliniques et la reconstruction 3D des os des membres inférieurs. Identifier ces points d’intérét
stéréo-correspondants (qui permettent I’estimation d’un point 3D) manuellement sur une image
radiographique biplan EOS est particulierement difficile dans certaines régions (exemple :
genou, en raison de la proximité des structures dans cette région) et coliteux en temps en
raison de la complexité présente dans les images en termes de superposition des structures
osseuses, de la grande variation d’intensité et de la grande variation anatomique présente dans les
images radiographiques. Le but de ce chapitre est donc d’automatiser la tache de localisation et
d’identification de points d’intérét stéréo-correspondants dans les radiographies EOS présentant
différents points de vue et deux principales orientations afin d’initialiser les processus de calcul

de parametres cliniques ou pour la reconstruction 3D. Cette initialisation n’est pas définitive et
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I’opérateur pourra la retoucher si les points ne sont pas assez précis. Ce premier positionnement
automatique de ces points est cependant un immense avantage pour 1I’opérateur car la tache

d’identification manuelle est fastidieuse, chronophage et sujette a des erreurs.

La méthodologie adoptée exploite les résultats de segmentation obtenus dans la précédente
méthode présentée dans la section 4.2 pour identifier des points d’intérét stéréo-correspondants
tridimensionnels dans les paires d’images EOS. Des boites englobantes contenant chaque
structure osseuse du MI et leur masque sont utilisées pour régresser la position des points
d’intérét appartenant a cette structure de sorte que le contexte global régissant la position des

points soit pris en compte durant 1’entrainement.

Dans ce travail, nous nous concentrerons sur I’identification de points d’intérét des membres
inférieurs sur des radiographies 2D biplans du membre inférieur et du corps entier en orientation
0°/90° et 45°/45°. 1l est a noter qu’un tel travail n’a jamais été réalisé auparavant pour le membre

inférieur sur cette variété d’images biplans.

4.3.1 Détails méthodologiques

L’ approche méthodologique utilisée dans cette section peut €tre divisée en deux phases a savoir :
la phase de génération de boites englobantes et la phase d’entrainement par 1’intermédiaire d’un

réseau siamois. La Figure 4.11 donne un apercu global de 1’approche méthodologique adoptée.

4.3.1.1 Phase 1 : Extraction de boites englobantes

Dans nos travaux précédents, les structures osseuses des membres inférieurs ont été segmentées
sur des radiographies. Nous avons développé pour cela une méthode qui prend les images EOS en
entrée et prédit des masques en sortie. Les masques prédits sont redimensionnés par interpolation
bilinéaire a la taille de I’image réelle et superposés avec cette derniere pour délimiter chaque
structure osseuse ciblée et ainsi I’encadrer d’un rectangle (boite englobante) afin de 1’extraire.
Ainsi, sur la base des masques prédits, nous générons des boites englobantes autour de chaque

structure osseuse sur les images de face et de profil. Les boites de délimitation sont générées de



92

Entrainement du réseau siamois

Augmentation de données
Image
Canall Canal2
) Réseau siamois
Extraction de boites englobantes
1
Profil Entrée 2
Relul Relul_p
Redimensionnement a Pooll Poold_p
3072x1024 + padding
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Entrée [l feluzty
Pool2 Pool2_p
Génération de boites
englobantes autour Relu3 Relu3_p
des régions segmentées -
Pool3 Pool3_p
Augmentation de données Relud Relud_p
Image Entrée 1 Pool4 Pool4_p
Relus ReluS_p
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Génération de boites 3072x1024 + padding
englobantes autour
des régions segmentées Prédiction de points de repéres
‘ stéréo-correspondants (x1, x2, y)
Image seentée

Figure 4.11 Processus d’entrainement de la méthode de localisation et
d’identification des 13 points 3D du fémur. Le méme processus est réalisé pour le tibia
avec 10 points 3D prédits

sorte que pour chaque paire d’images (face et profil) nous récupérons la méme structure osseuse
des membres inférieurs (par exemple, le fémur gauche de I’image frontale et le fémur gauche de
I’image latérale). Ensuite, nous comparons les tailles de chaque boite de délimitation potentielle

et nous conservons la plus grande taille de chaque dimension. Soit :
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- (Xp.Yp) et (Xp,,Yy,) les coordonnées du coin haut gauche et du coin bas droit de la boite du

fémur gauche sur I’image frontale avec Wy ,H ¢ la largeur et la hauteur correspondantes.

- (Xp,.Yy) et (X,,,Y),) les coordonnées du coin haut gauche et du coin bas droit de la boite
englobante du fémur gauche sur I’image de profil avec W), et H, la largeur et la hauteur

correspondante.

Notre objectif est d’obtenir deux boites englobantes de méme taille pour la paire (face et profil)
avec des coordonnées en Z correspondantes. Supposons que la largeur Wy est supérieure a W),
et la hauteur H, supérieure a Hy, il faut rappeler que I’image de face et celle de profil EOS
partagent la méme hauteur H puisqu’elles sont prises en position en charge (debout). Ainsi une
méme structure osseuse sur I’image de face et sur I’'image de profil gardera la méme délimitation
sur I’axe vertical (sur les images de vérités terrain et dans le cas d’une prédiction sans erreur).
Toutefois nous supposerons qu’il pourrait y avoir de petits décalages entre la délimitation
verticale d’une structure osseuse sur les images de face et de profil (par exemple dans le cas
d’une prédiction erronée). Ainsi sur I’axe vertical, nous prendrons la valeur minimale Y; entre
Yy etY),, (du coin haut gauche) et la valeur maximale Y, entre Y, et Y}, (du coin bas droit) ;
ce qui nous permettra d’avoir une hauteur H,,,, = Y» — Y;. Par contre pour la largeur, nous
considérerons la largeur Wy (supérieure a W,). Avec 6,, = Wy — W,,, nous é€largirons la boite
englobante de 1’image de profil de ¢,,/2 a gauche et 6,,/2 a droite. Finalement, nous obtenons

deux boites englobantes de taille (W, Hyqy). Soit :

- sur I’image de face : (X, Y1) et (Xp,,Y>) sont les coordonnées du coin haut gauche et du

coin bas droit de la boite englobante.

- sur I’image de profil : (X,, —6,,/2,Y1) et (X,, +6,,/2,Y>) sont les coordonnées du coin haut

gauche et du coin bas droit de la boite englobante .

[avantage d’avoir deux boites de méme taille est que les transformations d’augmentation de
données (redimensionnement, rotation) se feront de facon uniforme sur les deux images. Aussi,

les deux images gardent le méme positionnement vertical. Les portions d’image délimitées par
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les boites englobantes sont alors extraites des images originales EOS (face et profil) pour obtenir

une image contenant par exemple le fémur gauche (face ou profil).

4.3.1.2 Phase 2 : Entrainement du réseau siamois

Nous avons dans un premier temps extrait toutes les boites englobantes sur les images de tailles
originelles EOS. Les boites englobantes extraites sont par la suite redimensionnées a 3072 x 1024
par ajout de zéro (compléter la dimension de taille inférieure avec des zéros pour atteindre la
taille voulue). La taille 3072 x 1024 a été choisie considérant la hauteur et la largeur maximale
dans la base de données de boites englobantes extraites arrondie au multiple de 256 supérieur
pour maitriser la décroissance de la taille de ’image dans le réseau de neurones. Comme stratégie

d’augmentation de données, nous utilisons la rotation.

Nous avons créé une architecture siamoise dans le but de prédire par régression des points
d’intérét stéréo-correspondants des MI. Au lieu d’adopter une stratégie de mise en correspondance
d’image, semblable a notre premicre expérience (voir ANNEXE I), nous I’avons réalisée via
une architecture neuronale. Notre architecture siamoise prend en entrée des paires d’images de
taille 3072 x 1024 et de profondeur 2 (deux canaux soit WxHx2). Le premier canal contient
I’image et le deuxieme canal contient le masque permettant ainsi de contraindre le réseau a
tenir compte a la fois des caractéristiques présentes dans I’image et du masque pour prédire la
position des points d’intérét. Il est a noter que la solution utilisant une image de profondeur 1
(boite englobante extraite dans I’'image EOS) a été testée. Nous avons retenu la solution utilisant
une image de profondeur 2 du fait qu’elle donnait de meilleurs résultats d’identification (Section
5.2). Pour une structure d’intérét donnée (fémur gauche par exemple), notre réseau siamois
prend en entrée la boite englobante extraite de la radiographie EOS frontale et celle extraite
de la radiographie de profil et leurs masques, soit deux matrices 3072 x 1024 x 2, et prédit en
sortie des points a trois dimensions (13 points pour le fémur et 10 points pour le tibia). Il est a
noter que les fémurs (en orientations 0°/90° et 45°/45°) et les tibias (en orientations 0°/90° et

45°/45°) sont entrainés séparément.
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L architecture du réseau siamois mise en place peut étre visualisée sur la Figure 4.11. Elle est
composée de cinq couches de convolutions (définies expérimentalement) intercalées par des
couches ReLLU et de pooling et de deux couches entierement connectées. Les tailles des couches
de convolution, de la couche d’entrée a la couche de sortie, sont 16, 32, 64, 128 et 256 avec un
noyau de taille 9 et un pas de 1. La taille du noyau pour les couches de pooling est définie a 4
avec un pas de 2. Ces différents parametres ont été choisis expérimentalement. Avant les couches
enticrement connectées, nous avons une couche de concaténation (concat) qui concatene les
caractéristiques de chaque branche du réseau siamois. La concaténation est faite sous forme de
sommation élément par élément. Les deux couches entierement connectées ont respectivement
une taille de 512 et 39 (ou 30 dépendamment s’il s’agit du fémur ou du tibia). Comme fonction
de perte, nous avons utilisé la fonction de perte euclidienne E qui mesure le carré de la distance
entre les points prédits p par le réseau neuronal et les points de vérités terrain g. Elle est définie

comme Ssuit :

N
1 2
E—ﬁ;Hpn—gnllz 4.2)

avec N I’ensemble de données d’entrainement.

4.3.2 Détail d’implémentation

L’ensemble de données utilisé dans le cadre de ce travail est constitué de 180 données EOS, soit
120 images d’entrainement, 30 images de validation et 30 images de test. Nous avons implémenté
le modele avec la librairie Caffe et effectué I’entrainement et les tests sur une carte graphique
NVIDIA Titan RTX de 24Go de mémoire. Nous avons utilisé un gradient accéléré de Nesterov
avec un momentum de 0.7 et un taux d’apprentissage fixe de 0.0001. Un batch size de 1 a été

utilisé pour I’entrainement. Les hyperparametres ont été choisis expérimentalement.

4.4 Méthode de validation

Dans le but de valider notre méthode de segmentation de structures osseuses et d’identification

de points d’intérét des membres inférieurs, une comparaison sera effectuée entre les résultats de
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prédiction de nos différentes méthodes et les vérités terrain. Les résultats seront présentés sous
la forme moyenne (moy) + écart-type (std). Pour la méthodologie de segmentation de structures
osseuses des membres inférieurs développée, nous allons dans un premier temps présenter les

résultats de I’approche proposée dans la section 5.1.1.

Nous allons ensuite évaluer I’impact qu’a la technique d’augmentation de données proposée
sur le résultat de segmentation de RobustNet. Pour cela, trois entrainements seront séparément
effectués sur trois ensembles de données générés respectivement a partir de trois différentes
techniques d’augmentation de données : la technique d’augmentation de données proposée, la
technique générant des images ne contenant que des structures partielles, et celle générant des
images contenant uniquement des structures completes. Cette évaluation sera présentée dans la

section 5.1.2.

Nous allons également évaluer I’impact que les modifications apportées au SegNet ont sur le

résultat de la segmentation. Ceci sera présenté dans la section 5.1.3.

Pour la méthodologie de localisation et d’identification des points d’intérét des membres
inférieurs développée, nous allons présenter les résultats de I’approche proposée dans la section
5.2. Pour évaluer la précision de prédiction de nos différentes méthodes, nous utiliserons

différentes métriques.

4.4.1 Meétrique de validation de la méthode d’identification et de segmentation des os du
MI

Pour évaluer 1a méthode développée, nous vérifions dans un premier temps si les structures sont
bien détectées dans 1’image puis évaluons la qualité de segmentation des structures détectées a
I’aide de métriques de segmentation. Nous supposons qu’une structure est bien détectée tant
que nous avons un indice de Jaccard (Intersection over Union) supérieur ou égal a 50%. Nous
utiliserons I’indice de Dice (D) et I'indice de Jaccard (J) comme métriques pour évaluer
nos résultats de segmentation. Ces mesures sont définies comme suit : Soient 74, Ny, S;, G,

P et |.| représentant respectivement le taux de détection, le nombre de bonnes détections, la
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taille de I’ensemble de données de test, la vérité terrain, la prédiction et le cardinal d’un ensemble.

|N4|
= 4.3)
s
2lIGNP
o= 2AGNn Pl (4.4)
|G| + | P
|G NP
- 4.5
|G U P| (4.5)

4.4.2 Métrique de validation de la méthode de localisation et d’identification des points
d’intérét

Dans le but d’évaluer la méthode de localisation et d’identification de points d’intérét mise en

place, nous allons utiliser la distance euclidienne comme métrique d’évaluation. Soit d(p, g) la

distance euclidienne entre un point prédit p(py, py, p;) par notre réseau neuronal et le point

de vérité terrain g(gy, gy, §;) correspondant. La distance euclidienne d entre [ et m est définie

comme suit :

d(p.g) = \/(px —8)*+ (py =8> + (pz — 82)° (4.6)

4.5 Résumé

Nous proposons une méthode entierement automatique pour la localisation et I'identification d’un
premier estimé de points d’intérét stéréo-correspondants dans les images EOS. La méthodologie
adoptée consiste a, dans un premier temps, segmenter les structures osseuses des membres
inférieurs dans des images EOS présentant différents champs de vue (exemples : images corps
entier, images du membre inférieur) et orientations (exemples : images en orientation 0°, 45°,
90°). Des paires de boites englobantes de méme taille (une pour la face et une pour le profil) sont

par la suite générées (a partir des masques) pour chacune des structures osseuses des membres
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inférieurs. Ces paires de méme que leurs masques associés servent par la suite d’entrée a notre
réseau siamois qui est alors capable de prédire en sortie la position tridimensionnelle des points

d’intérét stéréo-correspondants appartenant a la fois aux images EOS de face et de profil.



CHAPITRE 5

RESULTATS

Dans ce chapitre, nous présenterons les résultats de la méthode proposée. Dans un premier
temps, les résultats qualitatifs et quantitatifs de la méthode d’identification et de segmentation
de structures osseuses des membres inférieurs proposée seront présentés. Par la suite, nous
présenterons les résultats qualitatifs et quantitatifs de la méthode de localisation et d’identification

de points employés pour la déformation des modeles génériques 3D du fémur et du tibia.

5.1 Résultats de la méthode d’identification et de segmentation de structures osseuses
des membres inférieurs

5.1.1 Résultats RobustNet

RobustNet a été€ validé sur notre ensemble de données de test (70 images) constitué d’images
radiographiques entieres (images de corps entiers et images des membres inférieurs) et partielles
(images contenant une partie de I’image EOS). Les Tableaux 5.1, 5.2 et 5.3 ci-dessous présentent
les résultats quantitatifs obtenus respectivement sur 1’entiereté de notre ensemble de données,
sur notre ensemble de données d’images frontales (images en orientations 0°, 20° et 45°) et
sur notre ensemble de données d’images latérales (images en orientations 45°, 70°, 90°). Sur
I’entiereté de notre ensemble de données (Tableaux 5.1), nous avons obtenu un taux de détection
de 98.00%, un coefficient de Dice moyen de 95.25 + 9.02% et un indice de Jaccard moyen de
91.93 + 11.86%. Sur notre ensemble de données d’images frontales (Tableau 5.2), nous avons
obtenu un taux de détection de 100.00%, un coeflicient de Dice moyen de 96.86 + 3.78% et un
indice de Jaccard moyen de 94.14 + 6.16% tandis que sur notre ensemble de données d’images
latérales (Tableau 5.3), nous avons obtenu un taux de détection de 96.00%, un coefficient de
Dice moyen de 93.73 + 11.84% et un indice de Jaccard moyen de 89.96 + 15.14%. Les Figures
5.1 et 5.2 présentent respectivement des résultats qualitatifs obtenus sur notre ensemble de

données d’images entieres et d’images partielles. La Figure 5.3 présente quelques exemples ou
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la méthode développée identifie de petits morceaux d’os dans des images partielles. La figure

5.4 montre quelques cas d’images ol la segmentation comporte des erreurs significatives.

Tableau 5.1 Résultats par classe pour la totalité de notre
ensemble de données de test

P D, J

Meéthodes Ta moy = sid l
BackG 100 99.43 +£0.28 98.86 +0.55
FemG with superposition 98.57 94.34 +8.79 90.24 + 11.82
FemD with superposition 97.14 94.17 + 12.45 90.61 + 14.29
TibG with superposition 97.14 94.02 +8.22 89.63 £ 11.99
TibD with superposition 97.14 93.99 +9.53 89.80 + 12.88
Class average 98.00 95.25 +9.02 91.93 +11.86
SupFem 92.86 81.90 +23.51 74.01 £ 24.67
SupTib 92.86 57.68 +32.51 46.26 + 28.33

Tableau 5.2 Résultats par classe pour les images
frontales de notre ensemble de données

Meéthodes Ty De oy T sti l
BackG 100 99.48 +£0.23 98.97 £0.46
FemG with superposition 100 96.51 +3.18 93.42 +5.24
FemD with superposition 100 97.02 + 1.54 94.26 +2.83
TibG with superposition 100 95.89 +4.71 92.42 +7.40
TibD with superposition 100 94.94 +5.51 90.80 + 8.61
Class average 100 96.86 + 3.78 94.14 £+ 6.16
SupFem 94.29 15.30 +6.34 8.34 £3.72
SupTib 100 N/A N/A

Tableau 5.3 Résultats par classe pour les images
latérales de notre ensemble de données

Meéthodes Ty Dc oy © sti l
BackG 100 99.37 +0.31 98.75 +0.62
FemG with superposition 94.14 92.23 £ 11.63 87.16 + 15.27
FemD with superposition 94.29 91.48 + 16.96 87.17+£19.24
TibG with superposition 94.29 92.33 £10.23 87.09 + 14.67
TibD with superposition 94.29 93.16 + 12.05 88.92 + 15.81
Class average 96.00 93.73 £ 11.84 89.86 + 15.14
SupFem 91.43 88.25 +10.96 80.27 + 14.02
SupTib 85.71 57.68 + 32.51 46.26 + 28.33

5.1.2 Influence du choix de techniques d’augmentation des données sur la prédiction

Dans cette partie, la méthode d’augmentation de données adoptée dans ce travail, qui applique

des transformations locales, mais aussi globales aux images (ADLG) pour générer 132309
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Figure 5.1 Résultats qualitatifs de radiographies entiéres. La premiere
ligne représente les radiographies, la deuxieme ligne représente la vérité
terrain et la troisieme ligne représente la prédiction avec RobustNet

images d’entralnement, est comparée a celle appliquant uniquement des transformations locales
(ADL) et celle appliquant uniquement des transformations globales (ADG) aux images. Pour ce
faire, la fenétre glissante, le recadrage et la rotation sont utilisés comme stratégies d’augmentation
des données pour générer 116829 images d’entrainement contenant uniquement des structures
partielles, tandis que la mise a 1’échelle non uniforme et la rotation sont utilisées pour générer
15480 images d’entrainement contenant uniquement des structures complétes. Le but des résultats
(sur ’ensemble de données de test toutes images confondues) quantitatifs et qualitatifs présentés
dans le Tableau 5.4 et la Figure 5.5 est de montrer I’influence qu’a le choix de la méthode
d’augmentation des données sur les résultats de segmentation. En utilisant la transformation

ADLG, nous avons obtenu un taux de détection de 98.00%, un coeflicient de Dice moyen de
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Image

Vérité terrain "m
o "u

Figure 5.2 Résultats qualitatifs d’images avec structures partielles. La
premiere ligne représente les radiographies, la deuxieme ligne
représente la vérité terrain et la troisieme ligne représente la prédiction
avec RobustNet

95.25 £9.02% et un indice de Jaccard moyen de 91.93 + 11.86% tandis qu’avec la transformation
ADL nous avons obtenu un taux de détection de 96.00%, un coefficient de Dice moyen de
93.35 +14.15% et un indice de Jaccard moyen de 89.70 + 16.65%. En utilisant ADG, nous avons
obtenu un taux de détection de 80.00%, un coefficient de Dice moyen de 83.20 + 22.67% et un
indice de Jaccard moyen de 76.26 + 26.41%. Pour déterminer si les différences entre (ADLG
et ADL) et (ADLG et ADG) sont significatives, le test de Wilcoxon a été réalisé. Une p-value
< 0.0001 a été obtenue (Tableau 5.4) dans les deux cas (ADLG vs ADL et ADLG vs ADG).
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Figure 5.3 Images partielles contenant un petit morceau d’os. La
premiere ligne représente les radiographies, la deuxieme ligne
représente la vérité terrain et la troisieme ligne représente la
prédiction avec RobustNet

Tableau 5.4 Comparaison des résultats de segmentation
selon la méthode d’augmentation de données utilisée (%)

Meéthodes Ta Dc J p-values
moy + std

ADLG 98.00 95.25+9.02 91.93 +11.86

ADL 96.00 93.35 + 14.15 89.70 + 16.65 < 0.0001

ADG 80.00 83.20 +22.67 76.26 + 26.41 < 0.0001
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Image

Vérité terrain

RobustNet

Figure 5.4 Cas ou la segmentation comporte des erreurs
importantes. La premiere ligne représente les
radiographies, la deuxieme ligne la vérité terrain et la
troisieme ligne la prédiction avec RobustNet
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Figure 5.5 Prédiction de RobustNet utilisant ADLG,

ADL et ADG. La premiere ligne représente la vérité terrain.

Les deuxieme, troisieme et quatrieme lignes représentent
la prédiction de RobustNet utilisant respectivement la
stratégie d’augmentation de données appliquant des
transformations locales et globales (ADLG), la stratégie
d’augmentation de données appliquant des transformations
locales (ADL) et la stratégie d’augmentation de données
appliquant des transformations globales (ADG)
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5.1.3 RobustNet versus SegNet

Les courbes de convergence de RobustNet et de SegNet sont présentées a la Figure 5.6. Les
résultats de RobustNet sont comparés quantitativement (Tableau 5.5) et qualitativement (Figure
5.7) aux résultats de SegNet sur I’ensemble de données de test (toutes images confondues). Nous
avons obtenu avec RobustNet un taux de détection de 98.00%, un coefficient de Dice moyen de
95.25 + 9.02% et un indice de Jaccard moyen de 91.93 + 11.86% tandis qu’avec Segnet nous
avons obtenu un taux de détection de 96.86%, un coefficient de Dice moyen de 94.39 + 12.07%
et un indice de Jaccard moyen de 91.00 + 14.47%. La p-value du test de Wilcoxon est calculée
pour déterminer si la différence de distributions entre RobustNet et SegNet est quantitativement

significative. Une p-value de 0.78 a été obtenue (Tableau 5.5).

0 50000 100000 150000 200000 250000 300000 350000 0 50000 100000 150000 200000 250000 300000 350000

lossTrain lossValidation

RobustNet SegNet

lossTrain lossValidation

Figure 5.6 Courbes de convergence de RobustNet et de SegNet

Tableau 5.5 RobustNet vs SegNet pour I’ensemble
de données de test (%)

Meéthodes Ta D, J p-value
moy + std

RobustNet 98.00 95.25+£9.02 91.93 +11.86 078

SegNet 96.86 94.39 + 12.07 91.00 + 14.47

La Figure 5.8 présente quelques cas de mauvaise classification obtenus avec SegNet. Sur cette

figure, un zoom est effectué sur les cas d’erreurs observés a la Figure 5.7.
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Vérité terrain

RobustNet
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Figure 5.7 Comparaison qualitative entre
RobustNet et SegNet

5.2 Résultats de la méthode de localisation et I’identification des points d’intérét des
membres inférieurs

Quinze paires d’images EOS ont été utilisées pour valider notre approche de localisation et
d’identification de points d’intérét stéréo-correspondants. Nous nous retrouvons avec 60 paires
d’images ; soit 30 paires pour le fémur et 30 paires pour le tibia. Il est a noter que tous les points
d’intérét sont localisés et étiquetés automatiquement dans leurs régions anatomiques respectives.
La distance euclidienne entre les points prédits et ceux de la vérité terrain est utilisée comme

métrique de validation.
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RobustNet

Figure 5.8 Quelques limitations de SegNet corrigées par RobustNet
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5.2.1 Boites englobantes et masques comme données d’entrée

Les boites englobantes et leurs masques associés sont ici utilisés comme données d’entrée du
réseau siamois. Les Tableaux 5.6 et 5.7 présentent respectivement pour nos 15 paires d’images
EOS de test les erreurs quantitatives moyennes de localisation pour chaque point d’intérét du
fémur et du tibia en 2D et en 3D. Nous obtenons une erreur de localisation moyenne 2D (sur
les points) de 6.16 = 4.55 mm soit une erreur moyenne de 6.59 + 4.86 mm pour le fémur et
une erreur moyenne de 5.72 + 4.24 mm pour le tibia. En 3D, nous avons obtenu une erreur
moyenne de 8.14 + 5.38mm soit une erreur de 8.39 + 5.61mm pour le fémur et une erreur de
7.88 = 5.14mm pour le tibia. Des résultats qualitatifs de localisation des points d’intérét du fémur
et du tibia peuvent étre visualisés aux Figures 5.9 et 5.10. Les Figures 5.11 et 5.12 présentent

respectivement quelques cas de mauvaises localisations pour le fémur et le tibia.

Tableau 5.6 Erreurs (mm) par point pour le fémur (cas ou boites englobantes et
masques considérés comme entrée).
PPI (PlateauPostInt), PPE (PlateauPostExt), PI (Plateaulnt), PE (Plat.

TF (centre de la téte fémorale), GT(grand trochanter), PT (petit trochanter), Tc
(trochlée), CPE (CondylePostExt), CPI (CondylePostInt), CIE (CondyleInfExt), CII
(CondylelnfInt), PD (PointDia), SD; (SplineDia-1), SD, (SplineDia-2), SD3
(SplineDia-3), SD4 (SplineDia-4)

TF GT PT Tc CPE CPI CIE CII PD SD; SD, SD3 SDs Moy
moy 6.87 895 620 572 9.10 809 10.11 692 573 464 467 456 592 6.73
std 430 556 386 4.01 582 624 746 527 435 442 377 316 397 479
min 155 159 053 127 117 066 075 127 022 051 026 088 063 0.87
max 17.54 2441 13.04 14.42 25.60 25.60 30.18 23.18 19.50 15.03 15.55 14.94 16.56 19.66
moy 5.73 7.54 6.04 6.18 946 825 9.16 624 624 489 389 437 592 645
std 399 497 382 433 770 6.69 668 620 420 4.09 326 301 509 492
min 038 035 038 021 057 087 057 080 145 026 0.15 024 005 048
max 15.16 22.27 1475 15.13 31.66 27.74 28.05 33.54 17.80 14.68 13.74 14.10 18.55 20.55
moy 820 1046 790 7.14 12.08 11.25 1256 899 731 586 501 509 720 839
std  5.14 632 445 419 840 760 879 7.10 457 482 372 317 472 5.6l
min 1.60 1.62 058 134 120 174 085 135 154 09 028 1.19 125 1.19
max 20.58 27.01 19.56 15.40 39.72 27.89 30.61 3397 19.77 16.14 15.56 1530 18.60 23.78

Face

Point 2D

Profil

Point 3D
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Figure 5.9 Identification de points d’intérét sté€réo-correspondants du
fémur dans les radiographies EOS. Les points en blanc représentent la
vérité terrain tandis que les points en bleu représentent les points prédits
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Tableau 5.7 Erreurs (mm) par point pour le tibia (cas ou boites englobantes et
masques considérés comme entrée).
PPI (PlateauPostInt), PPE (PlateauPostExt), PI (Plateaulnt), PE (PlateauExt), SDT
(SplineDiaT), SDT; (SplineDiaT-1), SDT, (SplineDiaT-2), SDT3 (SplineDiaT-3),
SDT, (SplineDiaT-4), CE(CentreEpines)

PPIL PPE PI PE SDT SDP; SDP, SDP3; SDPs CE Moy
moy  7.32 1250  9.68 10.67  4.30 3.80 2.99 4.10 4.02 3.70 6.31
Face std 5.64 10.03  8.16 7.82 2.85 2.94 1.64 3.22 2.51 2.24 4.71
min  1.56 0.64 0.40 1.78 0.18 0.71 0.51 0.11 0.26 0.60 0.67
Point 2D max 24.67 3934 3428 3596 1076 13.56 6.44 1437 1132 7.59 19.83
moy  6.95 8.56 6.79 5.50 4.43 3.51 2.48 4.34 4.35 4.47 5.14
Profil std 7.21 7.37 4.74 3.19 2.34 2.73 1.30 3.06 2.63 3.14 3.77
min  0.93 1.86 0.74 0.99 0.49 0.52 0.36 0.49 0.51 1.26 0.81
max 4023 3224 2051 1297 10.11 1354 5.76 13.82 1023 1440 17.38
moy 1046 1580 1224 1193 542 4.37 3.35 4.59 522 5.44 7.88
Point 3D std 7.85 11.00  8.24 7.85 2.67 2.83 1.69 3.11 2.86 3.35 5.14
min 181 2.89 2.00 2.13 1.14 1.24 0.62 0.50 1.34 1.41 1.51
max 4029 40.62 3470 36.06 10.84 13.56 8.16 1439 1489 1538 22.89

5.2.2 Boites englobantes comme données d’entrée

Uniquement les boites englobantes sont ici utilisées comme données d’entrée du réseau siamois.
Les Tableaux 5.8 et 5.9 présentent respectivement pour nos 15 paires d’images EOS de test les
erreurs quantitatives moyennes de localisation pour chaque point d’intérét du fémur et du tibia en
2D et en 3D. Nous obtenons une erreur de localisation moyenne 2D sur les points de 9.93 +5.94
mm soit une erreur moyenne de 10.42 + 6.48 mm pour le fémur et une erreur moyenne de
9.44 £ 5.39 mm pour le tibia. En 3D, nous obtenons une erreur moyenne de 12.68 + 6.69mm

soit une erreur de 13.90 + 7.47mm pour le fémur et une erreur de 11.46 = 5.91mm pour le tibia.
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Figure 5.10 Identification de points d’intérét stéréo-correspondants du
tibia dans les radiographies EOS. Les points en blanc représentent la
vérité terrain tandis que les points en bleu représentent les points prédits



Figure 5.11 Images présentant de fortes erreurs de localisation de
points d’intérét stéréo-correspondants du fémur dans les radiographies
EOS. Les points en blanc représentent la vérité terrain tandis que les
points en bleu représentent les points prédits

113
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Figure 5.12 Images présentant de fortes erreurs de localisation de
points d’intérét stéréo-correspondants du tibia dans les radiographies
EOS. Les points en blanc représentent la vérité terrain tandis que les

points en bleu représentent les points prédits
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Tableau 5.8 Erreurs (mm) par point pour le fémur (cas ol uniquement boites
englobantes considérées comme entrée).

TF (centre de la téte fémorale), GT(grand trochanter), PT (petit trochanter), Tc
(trochlée), CPE (CondylePostExt), CPI (CondylePostInt), CIE (CondyleInfExt), CII
(CondylelnfInt), PD (PointDia), SD; (SplineDia-1), SD, (SplineDia-2), SD3
(SplineDia-3), SD4 (SplineDia-4)

TF GT PT Tc CPE CPI CIE CII PD SD; SD, SD3 SDs Moy

moy 9.16 12.24 9.18 848 9.84 11.07 10.75 11.54 948 725 625 626 7.62 09.16
std  6.17 755 597 452 1722 617 658 508 7.11 632 536 545 456 6.00
min 1.80 173 065 224 154 164 101 335 195 033 056 0.60 130 1.44
max 26.12 2695 21.81 1944 3241 2581 2946 31.18 2852 2242 19.53 2221 19.27 25.01

Face

Point 2D
moy 13.78 17.87 13.85 11.26 13.12 14.06 11.88 12.11 1192 10.15 699 641 851 11.69
Profil std 792 989 635 556 840 1032 599 7.04 795 6.00 524 502 462 695
TO
min 244 336 3.65 512 310 0.60 301 193 069 154 037 070 226 221
max 3596 40.70 27.76 26.32 39.73 4498 26.80 30.78 29.07 22.52 18.82 22.03 19.07 29.58
moy 16.24 21.05 1593 12.38 1551 1640 14.66 15.11 1496 1191 844 792 10.20 13.90
. std 845 1055 6.72 561 924 1050 6.74 7.14 868 696 593 554 503 747
Point 3D

min 297 340 543 515 3.17 181 6.07 596 338 206 060 1.03 227 3.33
max 37.16 45.36 28.07 26.34 39.74 4498 3191 32.73 33.87 27.28 19.89 2238 23.57 31.79

Tableau 5.9 Erreurs (mm) par point pour le tibia (cas ou uniquement boites
englobantes considérées comme entrée).
PPI (PlateauPostInt), PPE (PlateauPostExt), PI (Plateaulnt), PE (PlateauExt), SDT
(SplineDiaT), SDT; (SplineDiaT-1), SDT, (SplineDiaT-2), SDT3 (SplineDiaT-3),
SDT, (SplineDiaT-4), CE(CentreEpines)

PPI  PPE PI PE SDT SDP, SDP, SDP; SDP, CE Moy
moy 1091 11.21 11.03 11.12 943 781 602 781 836 901 9.7
Face N4 605 585 689 586 580 483 434 395 482 504 534
min 218 151 051 041 203 061 053 119 163 154 121
Point 2D max 2640 3070 27.10 3049 2355 1584 1659 1989 2156 18.65 23.08
moy 1199 12.02 1000 978 9.63 849 678 824 1066 948 971
oy M4 793 821 536 494 544 431 409 398 542 464 543
min 196 273 141 260 119 269 091 121 141 189 1.0
max 3078 3349 21.84 2425 2364 18.04 1636 1925 21.63 18.83 2281
moy 1437 1492 1261 1260 1134 940 747 9.6 1208 1064 11.46
Point 3D std 798 904 687 618 556 449 428 403 574 495 591
min 295 306 195 263 219 269 100 171 249 214 228
max 30.87 39.22 3151 3202 23.65 1828 1660 19.94 2326 18.83 25.42







CHAPITRE 6

DISCUSSION ET CONTRIBUTIONS DE LA THESE

Nous avons développé dans le cadre de cette these une méthode entierement automatique
permettant d’extraire des informations (masque de segmentation et points d’intérét stéréo-
correspndants) liées aux membres inférieurs dans des images EOS présentant différents points
de vue et orientations. Nous avons pour cela développé une nouvelle méthode en deux phases.
Durant la premiere phase, les structures osseuses des membres inférieurs sont segmentées via
I’utilisation de notre architecture neuronale modifiée appelée RobustNet. Durant la deuxieme
phase, des points d’intérét stéréo-correspondants présents sur chacune des structures osseuses
segmentées sont localisés au moyen d’un réseau siamois modifié a cet effet. Dans la suite, une
discussion sera effectuée pour chacune des phases de notre méthode. Les diftérentes contributions

de cette these seront également présentées.

6.1 Discussion

6.1.1 Discussion sur laméthode d’identification et de segmentation de structures osseuses

Nous avons proposé une méthode entierement automatique pour segmenter les fémurs et les tibias
dans les images EOS présentant des champs de vision arbitraires (images du corps entier, images
des membres inférieurs et image contenant une structure partielle) et différentes orientations
du patient (0°, 20°, 45°, 70° et 90°). La méthode proposée est robuste (robuste au changement
d’intensités, au chevauchement de tissus mous et a la superposition de structures osseuses),
fonctionne sur des acquisitions EOS présentant différents champs de vue et orientations du
patient (Figure 5.1 et Figure 5.2) et devrait €tre applicable a différents protocoles d’acquisition
EOS (par exemple le bassin avec les fémurs proximaux, la pangonométrie). Elle est capable
de distinguer les zones de superposition de structures osseuses, fonctionne bien sur les images
contenant des structures partielles et parvient méme a identifier et a segmenter les petites

structures osseuses présentes dans I’image (Figure 5.3). Dans le cas ol une structure osseuse du
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membre inférieur ne serait pas présente dans I’image, notre méthode ne 1’identifie pas (Figure
5.2); ce qui représente un avantage majeur, comparé aux méthodes basées sur les SSM qui
obligent I’identification de la structure d’intérét dans I’image méme quand elle n’est pas présente.
Nous avons obtenu de tres bons résultats de segmentation sur 1’entiereté de notre ensemble
de test (voir Table 5.1, Figure 5.1 et Figure 5.1) avec un taux de détection de 98.00% et un
coefficient de Dice moyen de 95.25%. Par contre, les résultats obtenus sur I’ensemble de test
d’images latérales en orientations 45°, 70° et 90° (Tableau 5.3) sont inférieurs (4% en moyenne
pour 7, et 3.13% en moyenne pour D.) a ceux obtenus sur I’ensemble de données d’images
frontales en orientation 0° et 45° (Tableau 5.2) principalement parce qu’ils sont plus complexes
a traiter en raison de la superposition des structures osseuses. Dans certains cas (Figure 5.4), la
segmentation contient des erreurs significatives, en particulier pour les images avec de fortes
superpositions osseuses (Figure 5.4 troisieme et quatrieme colonnes) peut-€tre parce qu’elles

sont sous-représentées dans notre ensemble de données (6 images sur 220).

Une comparaison entre différentes techniques d’augmentation de données est effectuée afin
de mesurer I’impact qu’a le choix de I’ensemble de données d’entrainement sur le résultat de
prédiction de RobustNet. En utilisant un ensemble de données d’images ne contenant que des
structures partielles (116829 images) ou que des structures completes (15480 images) a I’entrée
de RobustNet, nous observons de nombreuses erreurs de classification dans le résultat final
(Figure 5.5). En utilisant par contre un ensemble de données contenant a la fois des structures
partielles et completes (132309 images) comme entrée de RobustNet, nous observons une
amélioration significative (Tableau 5.4) avec un Dice moyen de 95.25% versus 93.35% utilisant
uniquement des images contenant des structures partielles versus 83.20% utilisant uniquement
des images contenant des structures completes. L’écart observé entre les résultats pourrait
également s’expliquer par la différence de taille entre les ensembles de données. Ces résultats
(95.25% vs 93.35% vs 83.20%) sont significativement différents avec une p-value < 0.0001 en

utilisant le test de Wilcoxon (Tableau 5.4).

RobustNet a été comparé a SegNet, et certains résultats sont présentés a la Figure 5.7. Globalement,

RobustNet est équivalent a SegNet (7; de 98% contre 96.86%, D, de 95.25 + 9.02% contre
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94,39 + 12.07%, p-value 0, 78) sur I’ensemble de données de test (Tableau 5.5). La Figure 5.8
présente pour les mémes images les erreurs de segmentation de SegNet corrigées par RobustNet.
Des améliorations significatives d’un point de vue applicatif peuvent étre observées sur certaines
parties spécifiques (Figure 5.8). Par exemple, I’un des parametres cliniques importants a identifier
en orthopédie est le point du grand trochanter. On peut voir sur les Figures 5.8(a) et (d) certains
cas ou les grands trochanters sont mal classés par SegNet ce qui implique une mauvaise
caractérisation de ces derniers. Aussi, certains cas ou I’image segmentée contient deux fois la
méme structure comme sur la Figure 5.8(b) peuvent €tre observés en utilisant SegNet. Cela
conduit 2 une mauvaise caractérisation des structures. Cependant, ces erreurs de classification
ont été corrigées avec RobustNet; ce qui représente un avantage majeur, étant donné que la

méthode a été développée pour une utilisation en orthopédie.

Les méthodes de segmentation utilisées dans la littérature ne sont pas appliquées a un ensemble
de données aussi diversifié que le notre peut-€tre parce que ces méthodes sont développées
pour une application spécifique ne nécessitant pas un ensemble vari€¢ de données. Cela rend
difficile la comparaison de nos résultats avec plusieurs autres travaux de la littérature ayant
les mémes applications que les nodtres. Nous pouvons comparer les résultats obtenus sur notre
ensemble de test d’images frontales a celui de Guillen et al. (2018) qui ont utilisé des modeles
statistiques de forme et d’apparence pour segmenter le fémur proximal sur des radiographies
pelviennes frontales antéro-postérieures. Nous avons obtenu un meilleur indice de Dice moyen
(indice de Dice moyen de 97% vs 80%). En comparant les résultats obtenus sur I’ensemble de
test d’images frontales avec ceux de Kwolek et al. (2019) qui segmente les os (fémur et tibia)
des membres inférieurs sur des images frontales antéro-postérieures a partir de 1’architecture
U-Net, nous avons obtenu un résultat similaire de segmentation (indice de Dice moyen de 96.9%
vs 96.8%). 11 est a noter que dans (Kwolek er al., 2019) les os des membres inférieurs sont
segmentés, mais pas identifiés (c’est-a-dire que toutes les structures osseuses ont la méme classe)
contrairement a nous. Shen ez al. (2020) ont développé 1I’architecture PDRU-Net, basée sur
U-Net avec incorporation de la convolution dilatée et de blocs résiduels, pour segmenter les os

des membres inférieurs sur des images radiographiques de face. En comparant nos résultats a
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ceux de Shen et al. (2020), nous obtenons un résultat similaire (average Dice index of 96.86% vs.
97.26%). 11 est a noter que dans (Shen et al., 2020), uniquement des images en vue frontale sont
traitées tandis que dans notre cas, des images présentant différents points de vue et orientations
sont traitées. De plus dans (Shen et al., 2020), les os des membres inférieurs sont segmentés,
mais pas tous identifiés (le fémur gauche et le fémur droit ont la méme classe de méme que
le tibia gauche et le tibia droit) contrairement a ce travail. Comparant nos résultats a notre
précédent travail (Olory Agomma et al., 2019) basé sur SegNet et ne tenant pas compte des
superpositions de structures osseuses, nous avons également obtenu un meilleur résultat de
segmentation (indice de Dice moyen 95.25 + 9% vs 90.54 + 7%). En effet, dans notre précédent
travail (Olory Agomma et al., 2019), les pixels appartenant aux zones de chevauchement de
deux classes ne pouvaient avoir que la valeur d’une des deux classes superposées. Ce probleme a
été résolu dans ce travail, ce qui implique qu’un pixel dans I’'image puisse désormais appartenir

a deux classes.

6.1.2 Discussion sur la méthode de localisation et d’identification de points d’intérét

Nous avons proposé une nouvelle méthode entierement automatique pour localiser et identifier
des points d’intérét stéréo-correspondants dans les images EOS présentant différents champs de
vue (images du corps entier, images des membres inférieurs) et différentes orientations du patient
(0°/90° et 45°/45°). L’approche développée est robuste et fonctionne sur différentes acquisitions
EOS. Elle extrait dans un premier temps des paires de boites englobantes contenant des paires de
structures osseuses des membres inférieurs puis identifie automatiquement I’emplacement des
points d’intérét présents dans chacune des paires extraites. Il est difficile de comparer nos résultats
a ceux de la littérature, car a notre connaissance, il n’existe pas a ce jour dans la littérature
de méthodes de localisation et d’identification des points d’intérét stéréo-correspondants du
membre inférieur sur des paires de radiographies présentant différentes orientations (images en

orientation 0°/90° et 45°/45°) comme la nétre.

Plusieurs travaux de localisation de points d’intérét ont été effectués sur des images IRM ou CT.

Baek, Wang, Song, Lee, Lee & Koo (2013) ont obtenu pour la localisation de points d’intérét du
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fémur proximal et distal, une erreur moyenne comprise entre 2.80 + 1.76 mm (erreur moyenne
minimale) et 5.93 + 3.77 mm (erreur moyenne maximale) sur des images CT en utilisant une
méthode basée sur les modeles statistiques de formes tandis que Yang et al. (2015) obtiennent
une erreur moyenne de 4.69 + 2.30 mm pour la localisation des points d’intérét du fémur
proximal dans les images IRM, en utilisant un réseau de neurones convolution. Ces travaux ont

été effectués uniquement sur le fémur.

Parmi les travaux traitant des membres inférieurs sur des radiographies, nous avons Liu et al.
(2020), qui utilisent un réseau de neurones convolutionnel pour détecter des points d’intérét de
la hanche avec une erreur moyenne de 2.10 mm sur des radiographies antéro-postérieures de la
hanche. Bier et al. (2019), pour leur part, localisent des points d’intérét du bassin sur des images
du bassin en vue frontale présentant différents points de vue grace a un réseau de neurones
convolutionnel. Ils obtiennent une erreur de 5.6 + 4.5 mm sur des images synthétiques et une
erreur moyenne de 18.9mm sur des radiographies réelles. Les images utilisées dans ce travail ne

présentent par contre pas de superposition de structures osseuses comme dans notre cas.

Nous pouvons comparer nos résultats 2D (sur nos 23 points d’intérét) obtenus sur les radiographies
EOS du MI et du corps entier en orientation 0°, 45° et 90° a ceux de Tsai (2021) qui utilise un
CNN pour prédire la position 2D du centre de la té€te fémorale, du centre du condyle fémoral
médial et du centre du plafond tibial dans des radiographies EOS du MI en orientation 0°. Nous
obtenons une erreur moyenne plus grande (6.16 mm vs 3.6 mm) mais un écart-type plus faible

(4.55 mm vs 9.9 mm) que Tsai (2021). Cela indique que les erreurs d’identification obtenues par

Tsai (2021) sont plus dispersées par rapport a leur erreur moyenne contrairement a nous.

Dans (Olory Agomma et al., 2019), nous avons développé une méthode automatique permettant
de localiser treize points d’intérét du membre inférieur sur des images EOS. Bien que ce travail
n’ait été effectué que sur des radiographies EOS de face, il donne une plus grande erreur
d’identification (28 + 18 mm vs 6.16 = 4.55 mm) comparé a ce présent travail qui exploite les
informations se trouvant a la fois dans les images de face et de profil EOS pour identifier 23

points d’intérét. Les erreurs les plus grandes observées (erreur moyenne en 2D de 9.64 +£7.07 mm
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pour CondyleInfExt, 9.28 + 6.76 pour CondylePostExt, 10.53 + 8.7 mm pour PlateauPostExt et
8.09 = 5.51 pour PlateauExt) dans ce présent travail se situent dans la région du genou au niveau
des condyles pour le fémur et au niveau des plateaux pour le tibia. Cela pourrait s’expliquer
du fait de la proximité des structures dans cette région (Figure 6.1) et du fait que les structures
se touchent ou parfois se chevauchent. De plus, la grande variabilité existant dans cette région
tant au niveau de I’espacement interosseux, de I’intensité, de la texture pourrait rendre difficile
I’apprentissage automatique de caractéristiques communes. Il arrive également dans quelques
cas que certains points prédits se retrouvent a I’extérieur de la structure osseuse d’intérét (Figure
5.11). Néanmoins, les points sont localisés a proximité des points de vérités terrain (Figure 5.9
et Figure 5.10) et les résultats obtenus sont comparables a ceux de la littérature traitant des
structures des membres inférieurs dans les radiographies. Afin d’évaluer I’effet de la contrainte
imposée par le masque sur le résultat, une comparaison des résultats obtenus, en considérant la
boite englobante avec masque et la boite englobante sans masque comme entrée du réseau, a été
faite. Nous avons obtenu une erreur moyenne de 6.16 = 4.55mm en 2D et de 8.14 + 5.38mm en
3D dans le cas ou la boite englobante et le masque sont considérés et une erreur moyenne de
9.93 +5.94 mm en 2D et 12.68 + 6.69mm en 3D dans le cas ou uniquement la boite englobante
est considérée. L’ apport du masque a donc permis de réduire 1’erreur moyenne de localisation

d’environ 4 mm en 2D et d’environ 5 mm en 3D.

(@) (b) (c)

Figure 6.1 Images de genoux sain et artrosique. (a) genou sain, (b) genou arthrosique
avec structures se touchant, (c) genou arthrosique avec structures se chevauchant
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La localisation et I’identification de ces points permettent une initialisation automatique des
méthodes semi-automatiques de mesures cliniques et de reconstruction 3D actuellement utilisées
en pratique clinique sur les radiographies EOS ; ce qui permet d’accélérer le temps d’exécution

de ces méthodes.

6.2 Contributions de la these

Dans ce travail de thése, nous proposons une approche automatique d’extraction d’informations
dans les radiographies EOS applicable dans le cadre de I’application EOS. L"approche proposée
est développée de sorte a fonctionner, selon certains points de vue et orientations des images
(images frontales et sagittales du membre inférieur et de corps entier orientées a 0°, 90° et 45°
avec le patient ayant les pieds joints ou décalés). Cela représente une nouveauté comparativement
aux méthodes existantes (Guillen et al., 2018 ; Kwolek et al., 2019 ; Tsai, 2021) qui traitent
spécifiquement un point de vue ou une orientation donnée d’images. La mise en place de cette

approche est rendue possible grace aux approches d’apprentissage machine.

Dans cette these, nous proposons une nouvelle méthode pouvant segmenter automatiquement
des structures osseuses des membres inférieurs dans les radiographies EOS. Cette méthode
est basée sur une nouvelle architecture neuronale (basée sur SegNet) que nous avons nommée
RobustNet. L’'architecture RobustNet tire pleinement avantage de I’information contextuelle
grace a I’intégration de blocs contextuels et la fusion de caractéristiques a plusieurs niveaux.
[’amélioration de I’information contextuelle par RobustNet a permis d’éviter les erreurs de
segmentation observées avec SegNet (Figure 5.8). La nouvelle architecture combinée avec une
stratégie de création d’un jeu de données d’images contenant différents points de vue (images
a structures partielles ou completes) et orientations, permet d’apprendre un grand nombre
de configurations d’images afin de mieux généraliser a tout type d’image. La méthode de
segmentation proposée fonctionne sur des images avec une grande superposition d’os et est
capable de distinguer les structures gauches des structures droites (par exemple, elle distingue
le fémur gauche du fémur droit). Dans le cas de la superposition de deux structures osseuses

(exemples : fémur gauche et fémur droit), nous identifions des parties superposées dont les
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pixels appartiennent aux deux structures simultanément en les traitant comme de nouvelles
classes. Méme dans le cas d’images contenant des structures partielles ou de petits morceaux
de structures osseuses, la méthode proposée parvient a les identifier (Figure 5.3). Ce type
d’application (segmentation automatique des os du MI sur les images présentant différents points
de vue et orientations) est une premiere tant pour la technologie EOS, que pour les méthodes

déja existantes.

Cette these propose également une nouvelle méthode de localisation et d’identification de points
d’intérét 3D des membres inférieurs dans les radiographies EOS de membre inférieur et de corps
entier en orientation 0°/90° et 45°/45°. La méthodologie proposée repose sur I’utilisation d’un
réseau neuronal siamois capable d’apprendre le lien existant entre des paires d’images EOS
frontales et sagittales pour prédire la position de points tridimensionnels stéréo-correspondants
(points visibles sur les 2 vues); ce qui est inhabituel étant donné que dans la littérature, les

réseaux siamois sont utilisés pour retrouver le degré de similitudes entre des images.

Lanouvelle approche d’identification et de segmentation des os, de localisation et d’identification
de points 3D proposée permet d’initialiser automatiquement les différents processus semi-

automatiques du MI implantés dans la plateforme logiciel de la compagnie EOS Imaging.



CONCLUSION ET RECOMMANDATIONS

7.1 Conclusion

Afin de répondre a la problématique de la diversité d’algorithmes existants applicables a une
structure spécifique des MI (exemple : f€mur) ou a un type donné d’image EOS (exemple : image
antéro-postérieure), nous avons développé une approche unificatrice permettant d’extraire des
informations des MI sur différents types d’images EOS présentant différents points de vue et
orientations du patient a savoir : les images EOS des membres inférieurs, de corps entier et les
images EOS contenant des structures partielles avec le patient ayant les pieds décalés ou joints

en orientation 0°, 45° et 90°.

La méthode de résolution adoptée dans le cadre de ce projet de theése a consisté a segmenter dans
un premier temps les structures osseuses des membres inférieurs, puis a identifier les points
d’intérét présents sur chacune des structures segmentées ; nous permettant ainsi de répondre
a nos deux objectifs. L approche développée est robuste au chevauchement de tissus mous, a
la superposition de structures osseuses, au changement de points de vue et d’orientations et
fonctionne sur différents types d’images EOS (images du corps entier et images des membres

inférieurs en orientation 0°, 45° et 90°).

Nous avons développé de nouvelles architectures neuronales pour les taches de segmentation, de
localisation et d’identification de points d’intérét des membres inférieurs. L architecture neuronale
RobustNet proposée a prouvé €tre similaire ou meilleure que certaines autres architectures
proposées dans la littérature pour la tiche de segmentation sémantique. L’ architecture neuronale
RobustNet proposée a permis de segmenter les structures osseuses des membres inférieurs tout
en identifiant les zones de superposition entre ces structures. L'utilisation de cette architecture,
associée avec la méthode d’augmentation de données proposée, permet de segmenter de petites

structures osseuses présentes dans I’image EOS et d’éviter des erreurs de classifications observées
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en utilisant SegNet (Figure 5.8). Une architecture siamoise a également été proposée afin de
prédire par régression la position de points d’intérét appartenant a la fois aux images EOS de
face et de profil. L'utilisation de cette architecture permet d’identifier et de pré-positionner
automatiquement des points d’intérét des MI nécessaires aux processus semi-automatiques de
mesures cliniques et de reconstruction 3D avec des résultats comparables a certains travaux

traitant des M1 dans la littérature.

L’ approche développée pourrait étre utilisée pour d’autres applications hors du cadre de cette
theése comme 1’identification automatique de structures osseuses, de points d’intérét ou de
régions des membres inférieurs dans des images médicales 2D (exemple : radiographies
conventionnelles) autre que les radiographies EOS. Une autre application possible pourrait
étre d’identifier des structures osseuses ou des points d’intérét des membres inférieurs dans
les images radiographiques présentes dans les PACS (Picture Archiving and Communication

System).

L’intégration de 1’approche proposée dans la librairie d’analyse d’images du systeme EOS
permettra d’automatiser la phase d’inititialisation des processus de mesures cliniques et de
reconstruction 3D des structures osseuses des membres inférieurs. Un transfert technologique

vers la compagnie EOS a par ailleurs été fait.

7.2 Limitations et recommandations

Nous avons proposé une nouvelle méthode d’identification et de segmentation de structures
osseuses, de localisation et d’identification de points d’intérét stéréo-correspondants des membres
inférieurs dans les radiographies EOS. Voici quelques limitations et directions futures en lien

avec ce travail :
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L’ensemble de données présentement utilisé pourrait étre plus important. En effet, dans le
cadre de ce travail, nous avons acces a 190 images EOS (95 paires d’images EOS). De plus,
cet ensemble de données pourrait étre plus représentatif, car le nombre de paires d’images en
orientation 0°/90° (71 paires d’images) est largement supérieur au nombre de paires d’images
en orientation 45°/45° (23 paires d’images) qui est a son tour supérieur au nombre de paires
d’images en orientation 20°/70° pratiquement inexistant (une seule paire d’images). Une
augmentation de cet ensemble de données de sorte a avoir un méme nombre d’images pour

chaque orientation (0°/90°, 45°/45° et 20°/70°) conduirait a de meilleurs résultats.

Les vérités terrain utilisées dans ce travail sont obtenues en projetant des modeles 3D
reconstruits par des experts sur les images EOS 2D. La précision de délimitation des os dans
les images de vérités terrain dépend donc de la précision des reconstruction 3D effectuées.
Lexploitation de vérités terrain labellisées manuellement (os segmentés directement dans les
images) par des experts pour la méthode de segmentation proposée permettrait un meilleur

apprentissage et une meilleure évaluation de cette dernicre.

Dans les cas d’arthrose du genou, les condyles fémoraux et les plateaux tibiaux sont
partiellement superposés. La méthode de segmentation proposée n’identifie pas explicitement
ces zones de superposition (ces zones sont actuellement considérées comme appartenant au
tibia). Une classe pourrait €tre attribuée a ces zones de sorte a les identifier explicitement

dans les images EOS.

Des travaux futurs pourraient explorer 1’ utilisation de 1I’approche de segmentation développée

sur des images médicales 2D autres que les images EOS.

Dans ce travail, nous avons adopté une solution en deux étapes (segmentation puis régression)
avec une méthode "diviser pour régner" ; ce qui requiert deux entrainements différents. Il serait
envisageable d’explorer une méthode en une seule étape pouvant simultanément segmenter

les os et prédire I’emplacement des points. Une architecture neuronale convolutionnelle
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multitaches disposant de deux sorties (une sortie pour segmenter les os et I’autre pour prédire

I’emplacement des points) pourrait étre développée a cet effet.

- La méthode d’identification de points d’intérét stéréo-correspondants peut étre améliorée.
Une piste pourrait étre d’apprendre parallelement, en plus des positions des points, la relation
existant entre ces points (connectivité entre les points) grace a un réseau multitiches. Un
réseau siamois multitdches a deux branches avec une branche prédisant I’emplacement des
points et la deuxieéme prédisant une carte de connectivité entre les points, pourrait €tre
exploré a cet effet. Les sorties des deux branches pourraient étre fusionnées de sorte que
les connectivités apprises servent de contraintes lors de la prédiction de I’emplacement des

points.

- La méthode d’identification de points d’intérét proposée ne prend pas en compte les
images contenant des structures partielles. L’intégration de ces images durant le processus
d’entrainement pourrait étre explorée. Le réseau actuel le permet. Par contre, étant donné
que le nombre de points en sortie de notre réseau est fixé, ce méme nombre sera également
prédit par le réseau pour les images a structures partielles méme si tous les points ne sont pas
présents dans I’image. Les points non présents dans I’image auraient cependant des valeurs

négatives.

- Ce travail pourrait étre étendu a d’autres structures osseuses du corps humain comme le

rachis, le bassin, la cheville ou le poignet.

7.3 Publications scientifiques

Dans cette section, la liste des différentes publications et communications réalisées dans le cadre

de ce doctorat sera énumérée.
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Olory Agomma, R., Vazquez, C., Cresson, T. and De Guise, J. (2017). Détection automatique
de régions anatomiques dans les radiographies frontales basée sur un réseau de neurones
convolutionnel. 37e journée de recherche du POES (programme orthopédique Edouard-Samson)

et de la division d’orthopédie de I’Université de Montréal. Mai 2017.
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7.3.3 Prix et distinction

- Lauréat du programme de reconnaissance Palmarés Féminin pluriel, ETS. 2021.
- Bourse CREATE, McGill University. 2018-2021.

- Bourse Substance de diffusion de la recherche, Substance ETS. 2020.

- Reconnaissance de I’engagement étudiant Génie+, ETS. 2017-2020.

- Bourse de la Fondation Arbour. 2018-2019.

- Bourse pour le rayonnement de la recherche pour les congrés SPIE 2018 et ISBI 2019. ETS.
2018-2019.

- ler prix, "Une assiette exemplaire pour une terre prospere", Savoir Affaires. Compétition

d’équipe. 2019.

- Prix Steinberg Center Simnovation, McGill Clinical Innovation. Compétition de startup.

2019.

- ler prix, Programme d’innovation en chirurgie, Centech, ETS et McGill. Compétition

d’équipe. 2019.
- 3eéme prix, Dobson Practicum. Concordia University. Compétition de startup. 2019.
- 2eme prix, Dobson Cup. McGill University. Compétition de startup. 2019.
- Bourse d’excellence de la Fondation Desjardins. 2018.

- ler prix 4 PETS et du 2éme prix 2 I’international, Les 24h d’innovation. Compétition

d’équipe. 2018.
- 3eme prix du concours d’affiches du congres de I’APIBQ. Septembre 2017.

- 3eme prix du Concours de résumés d’articles du Sara. Décembre 2017.






ANNEXE I

IDENTIFICATION DE POINTS D’INTERET DANS LES IMAGES EOS VIA
L’ALGORITHME ASIFT ET LA TRANSFORMEE DE HOUGH

Nous nous interessons ici a la détection automatique du centre de la téte fémorale par recalage
avec I’algorithme ASIFT et la transformée de Hough dans les radiographies EOS. Nous avons
donc effectué une expérience basée sur les points ASIFT et la transformée de Hough dans
le but de détecter le centre de la téte fémorale sur les radiographies EOS. L'objectif de cette
combinaison vient du fait que, lorsque nous appliquons 1’algorithme ASIFT durant la phase de
mise en correspondance certaines fausses correspondances persistent. D’ou 1’idée d’ajouter la
transformée de Hough afin de réduire ses fausses correspondances en retrouvant la transformée
ayant le plus grand score. Cela permettra par la suite de calculer la matrice de transformation
permettant de retrouver la position du centre de la téte fémorale sur I’'image de test. Nous avons
utilisé une base de données de 180 images frontales EOS, corps entier et membre inférieur,

divisée en portion 3/4 et 1/4 soit 135 pour la base d’entrainement et 45 pour la base de test.

Etape 1 : Opérations sur les images d’entrainement

Nous générons pour chaque image d’entrainement, les descripteurs ASIFT que nous stockons
dans un fichier.

Etape 2 : Choix de I’image de training ayant beaucoup de similarité avec I’image de test
Pour chaque image de test nous générons les descripteurs ASIFT. Nous faisons une mise en
correspondance des descripteurs de I’image de test avec ceux de toutes les images de training et
nous choisissons I’image de training a laquelle elle ressemble le plus. Le critere de ressemblance
est le nombre de correspondances ASIFT. L'image d’entrainement ayant le plus fort taux de
mise en correspondance avec I’image de test est donc retenue.

Etape 3 : Transformée de Hough appliquée aux mises en correspondance ASIFT pour la
détection du centre de la téte fémorale

Voici les différentes étapes qui ont été suivies :
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- Utiliser la transformée de Hough afin de supprimer les mauvaises correspondances obtenues

par ASIFT

Pour chaque paire de points clés correspondants (x1, yp) et (x2, y2), calculer les parameétres
dy, dy, dy, do de la transformée de Hough ou : dx = x; — x2,dy = y| — yz,do =

o1/07,d0 =6 — 0,.

Comparer chaque transformée aux autres avec une marge d’erreur (dx| — dx»)* + (dy; —
dy2)* < dtmay*,10g(01/02) < dOax, 108 (01 — 62) < dBjpax

Choisir celle qui a le plus grand score en comptant pour chaque transformée le nombre

de transformées avec lesquelles elle correspond.

Supprimer les correspondances dont les transformées de Hough divergent énormément

par rapport a la meilleure transformée choisie.

- Avec la transformée ayant le plus grand score, calculer la matrice de transformation linéaire

- Appliquer la transformation inverse au centre (x, y) du fémur de 1’'image d’entrainement

pour obtenir le centre (x, y;) de ’image de test.

Nous pouvons remarquer dans la Figure I-1 la ligne verte qui fait correspondre les deux centres

(prédiction) et la ligne bleue qui représente la vérité terrain (ground truth). Au terme de cette

expérience, nous obtenons 17 fausses détections sur 45 avec une erreur de 94.86 + 169.74mm

(Figure 1-2).

Au terme de cette expérience, nous nous sommes rendu compte que 1’information de position

(structure osseuse) doit étre ajoutée afin de maximiser I’obtention de bonnes mises en correspon-

dances, car des caractéristiques se situant a divers endroits du corps se ressemblent énormément.

Ce qui a donc été intégré dans notre nouvelle méthodologie. L’ajout d’une phase d’entralnement

pour apprendre les caractéristiques présentes dans 1’image et pouvoir étre en mesure de les

retrouver sur de nouvelles images nous a également paru indispensable. Ce qui justifie notre

deuxieéme expérience.
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Figure-A I-1 Détection de bonnes et mauvaises correspondances
du centre de la téte fémorale
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Figure-A I-2 Détection du centre de la téte fémorale sur 45 images de
test
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