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Résumé
La réalité augmentée (RA) consiste à superposer des éléments virtuels à une image, de

manière à créer l'illusion que ces éléments coexistent dans la scène réelle. La c÷lioscopie
est une technique de chirurgie minimalement invasive qui permet de réaliser des interven-
tions chirurgicales via de petites incisions permettant le passage d'outils et d'une caméra.
C'est une technique particulièrement utilisée en gynécologie car elle apporte des avantages
conséquents, limitant le traumatisme pour la patiente. En revanche, ce type d'interven-
tion est plus complexe pour le/la chirurgien(ne), qui perçoit mal la profondeur et dont
les gestes sont contraints par les incisions. Utiliser la RA pour assister le geste chirurgi-
cal en c÷lioscopie est donc particulièrement pertinent. Cette motivation a donné lieu au
développement dans l'équipe EnCoV d'une première solution appelée Uteraug, qui réalise
le recalage entre les données préopératoires et le �ux vidéo c÷lioscopique. Concrètement,
avec cet outil, la RA crée un e�et de transparence virtuelle de l'organe pour permettre au
chirurgien de visualiser les tumeurs à extraire, par exemple dans le cadre de myomecto-
mies. Cette solution a néanmoins plusieurs contraintes qui rendent son utilisation limitée.
D'une part, les étapes préliminaires de mise en place de la RA sont chronophages car elles
nécessitent des annotations manuelles à réaliser directement en salle d'opération. D'autre
part, cette solution limite la RA à la phase préparatoire de l'opération. En e�et, une fois
que l'organe est incisé, le système de recalage ne fonctionne plus. Nos travaux ont visé à
répondre à ces di�érentes limites. Dans un premier temps, nous nous sommes intéressés à
la mise en place de la RA, une étape préliminaire qui nécessite l'annotation des contours
occultants de l'utérus. Les contours occultants sont les contours visibles de la silhouette
d'un objet. Ils sont ici utilisés pour contraindre le recalage non rigide entre les données
préopératoires et peropératoires. Nous avons étudié la mise en place d'une stratégie pour
extraire ces contours de manière automatique grâce à un réseau de neurones profond. Nous
avons également proposé un nouveau score pour comparer deux contours échantillonnés
sur une image. Nous avons réalisé une étude sur dix opérations pour lesquelles les données
ont été enregistrées pour simuler l'utilisation du logiciel après l'opération. Nous avons mon-
tré que l'annotation automatique proposée permet d'obtenir une précision très proche de
celle obtenue avec une annotation manuelle tout en réduisant considérablement le temps
nécessaire pour obtenir la RA. Dans un second temps, nous avons proposé une séquence
d'étapes pour détecter l'incision de l'utérus dans le �ux vidéo et mettre à jour le modèle
virtuel peropératoire, permettant ainsi de maintenir la RA au cours de l'opération. Nous
avons testé cette séquence d'étapes sur des données ex-vivo et in-vivo et réussit à maintenir
la RA de manière cohérente avec l'incision. L'implémentation actuelle de cette séquence
d'étapes ne permet pas un usage en temps réel.
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Abstract
Augmented reality (AR) consists in superimposing virtual elements on an image in

order to create the illusion that these elements coexist with the real scene. Laparoscopy is
a minimally invasive surgical technique that allows surgical interventions to be performed
through small incisions that allow the passage of tools and a camera. It is a technique
particularly used in gynecology because it brings signi�cant advantages, limiting the
trauma for the patient. However, this type of surgery is more complex for the surgeon,
who has poor depth perception and whose movements are constrained by the entry points.
Using AR to assist the surgical gesture in laparoscopy is therefore particularly relevant.
This motivation led to the development of a �rst solution called Uteraug in the EnCoV
team, which performs the registration between the preoperative data and the laparoscopic
video stream. In concrete terms, with this tool, AR creates a virtual transparency e�ect
of the organ to allow the surgeon to visualize the tumors to be extracted, for example in
the context of myomectomies. However, this solution has several constraints that limit its
use. On the one hand, the preliminary steps of setting up the AR are time consuming
because they require manual annotations to be made directly in the operating room.
On the other hand, this solution limits AR to the preparatory phase of the operation.
Indeed, once the organ is incised, the registration system does not work anymore. Our
work aimed at addressing these di�erent limitations. Firstly, we focused on the AR
setup, a preliminary step that requires the annotation of the occluding contours of the
uterus. The occluding contours are the visible contours of the silhouette of an object.
They are used here to constrain the non-rigid registration between the preoperative and
intraoperative data. We have studied the implementation of a strategy to extract these
contours automatically using a deep neural network. We also proposed a new score to
compare two image contours. We performed a study on ten surgeries for which the data
were recorded to simulate the use of the software after the surgery. We have shown that
the proposed automatic annotation allows the system to obtain an accuracy very close to
the one obtained with a manual annotation while reducing considerably the time needed
to obtain the AR. In a second step, we proposed a pipeline to detect the incision of the
uterus in the video stream and update the intraoperative virtual model, thus allowing to
maintain the AR during the operation. We tested this pipeline on ex-vivo and in-vivo data
and managed to maintain AR consistency with the incision. The current implementation
of this pipeline does not run in real-time.
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Chapitre 1

Introduction

Cette thèse a été réalisée entre septembre 2017 et octobre 2021 au sein de l'équipe
Endoscopy and Computer Vision 1 (EnCoV) de l'Institut Pascal, et de Be-Ys Re-
search 2, �liale du groupe Be-Ys, à Clermont-Ferrand.

1.1 Vision par ordinateur

1.1.0.1 Dé�nition de la vision par ordinateur

La vision par ordinateur, computer vision en anglais, est une discipline scienti-
�que qui consiste à traiter les informations contenues dans les images numériques
de manière automatique. Ses tâches incluent l'acquisition, le traitement, l'analyse et
la compréhension des images.

La vision par ordinateur est apparue dans les années 60. Les chercheurs se sont
initialement inspirés des recherches en neurosciences, notamment celles qui visaient
à expliquer le fonctionnement de la vision humaine et animale [57, 78, 48].

En particulier, ces études ont montré que le système de vision humaine repose
sur une étape préliminaire qui repère des indices visuels simples comme les bords
orientés, les contrastes de luminance, le mouvement et les textures. Le travail des
scienti�ques en vision par ordinateur s'est alors concentré sur la conception de repré-
sentations des images sous la forme d'un ensemble de caractéristiques, aussi connues
sous la dénomination de descripteurs ou encore features en anglais, et d'algorithmes
permettant le calcul de ces caractéristiques. Une fois extraites, ces caractéristiques
forment la donnée d'entrée pour la réalisation d'une tâche donnée.

Les tâches de vision par ordinateur sont aujourd'hui généralement scindées en
trois catégories, à savoir les tâches de reconnaissance, de reconstruction 3D et de
recalage, parfois appelées "3Rs". La reconnaissance consiste à déterminer les objets,
les actions, les événements présents sur une image ou une vidéo. Elle se décompose
en de nombreux sous-domaines comme la détection d'objets ou la segmentation
sémantique, à savoir l'opération qui consiste à classer l'ensemble des pixels d'une
image, par exemple selon une classe d'appartenance à un objet. Le recalage consiste
à mettre en correspondance des éléments provenant d'entrées di�érentes qui corres-
pondent à une même réalité physique. Cela peut consister à trouver le déplacement
d'un objet entre deux images prises au sein d'une vidéo, ou encore à aligner des

1. http://igt.ip.uca.fr/encov/
2. https://www.be-ys-research.com/
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 1.1 � Quelques exemples de tâches de vision par ordinateur. (a) Segmen-
tation sémantique, (b) Détection et suivi d'objets, (c) Reconstruction 3D, (d) Esti-
mation de pose 3D.

éléments issus d'images acquises selon di�érentes modalités d'imagerie. La recons-
truction 3D consiste quant à elle à déduire la forme, en trois dimensions, d'une scène
capturée à partir d'une ou plusieurs images.

Parmi les représentations d'images longtemps utilisées dans la littérature en vi-
sion par ordinateur, les représentations basées sur les contours, à savoir les zones de
l'image associées à une forte variation de signal, sont notables. Ces zones indiquent
en général des éléments de structures capturées par l'image. Sur la base de tech-
niques utilisées en traitement du signal, des �ltres ont été élaborés a�n d'extraire les
zones où le gradient de l'image est maximal, tel que le �ltre de Sobel, ou encore des
zones où la dérivée seconde du signal s'annule, par exemple lors d'un �ltrage basé
sur l'opérateur Laplacien. Ces �ltres, dits convolutifs, appliquent des opérations sur
un pixel et son entourage. Ils permettent de transformer l'image pour repérer des
zones d'intérêt. Un exemple de représentation d'une image à partir de ses contours
obtenus par un �ltre de Sobel est illustrée sur la �gure 1.2. De telles approches pré-
sentent l'inconvénient de se limiter à un traitement local de l'information et ne sont
pas adaptées à l'extraction d'informations liées au contexte.

1.1.0.2 Apprentissage profond

Il est aujourd'hui possible de capturer des informations plus globales et associées
au contexte grâce notamment aux méthodes basées sur de l'apprentissage profond,
plus connu sous sa dénomination anglaise de deep learning (DL). Ces méthodes sont
aujourd'hui l'état de l'art pour un très grand nombre de tâches visuelles. Elles font
intervenir des réseaux de neurones arti�ciels dont l'unité élémentaire est appelée
neurone formel.
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Figure 1.2 � Illustration de l'application d'un �ltre convolutif de Sobel sur l'image
de gauche. Les convolutions des �ltres de Sobel Ax et Ay sont appliquées à une
portion de l'image a�n d'obtenir le gradient de l'image. On réalise cette opération
en balayant toute l'image ce qui permet d'obtenir la représentation de droite (les
pixels blancs indiquent une norme de gradient élevée et les pixels sombres une norme
faible). Nous avons illustré cette opération sur deux portions de l'image (cadres vert
et rouge). Le cadre rouge obtient une valeur élevée par rapport au cadre vert. Le
cadre rouge est susceptible de contenir un contour. Cette transformation permet
d'obtenir une segmentation grossière de la scène capturée.

La notion de neurone formel est apparue dans les années 1950. Le premier réseau
de neurones arti�ciel, appelé Perceptron, a quant à lui été proposé en 1957. Il s'agis-
sait d'un classi�eur linéaire qui ne permettait pas encore de résoudre des problèmes
complexes.

Il a fallu attendre l'année 1986, lors de laquelle les méthodes de rétro-propagation
du gradient [102] ont été proposées, pour permettre l'apprentissage de modèles com-
posés de plusieurs couches de neurones. Cette nouveauté a été utilisée dans le NeoCo-
gnitron [41], puis pour la conception du réseau LeNet-5 [65] qui ont été les premiers
réseaux de neurones convolutifs. Ces méthodes ont été utilisées pour reconnaître
des chi�res manuscrits a�n de permettre la numérisation des codes postaux aux
États-Unis dans [65]. Néanmoins, ces méthodes n'étaient pas encore adaptées à des
problèmes plus complexes tels que la détection d'objets.

L'utilisation des réseaux de neurones arti�ciels a par la suite béné�cié de l'ap-
parition de grandes puissances de calcul, des améliorations logicielles telles que la
parallélisation et en�n de la démocratisation des systèmes d'acquisition d'images
numériques ayant largement contribué à la mise à disposition massive d'images nu-
mériques. Ces améliorations ont permis à des réseaux de neurones comprenant un
très grand nombre de couches de pouvoir être entraînés. Chaque couche ajoutée
permet alors de représenter une image à partir d'un niveau d'abstraction supérieur.
C'est de la multiplication de ces couches et la profondeur du réseau ainsi généré que
le terme d'apprentissage profond fait référence.

À la �n de l'année 2012, c'est la première fois qu'un réseau de neurones profond,
appelé AlexNet [63], surpasse l'ensemble des autres méthodes lors d'une compétition
de classi�cation d'images sur la base de données ImageNet [29] en atteignant pour
la première fois un taux d'erreur de 15,3% dans le top-5. Ce taux d'erreur est obtenu
en comptant le nombre de fois où la classe attendue ne �gure pas dans le top 5 des
prédictions.
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L'apprentissage profond à connu un vif succès ces dernières années pour les tâches
de reconnaissance. Sa popularité peut en grande partie se justi�er par sa capacité
à extraire automatiquement les caractéristiques spéci�ques et discriminantes pour
le problème traité, à la di�érence de méthodes d'apprentissage automatique plus
anciennes qui nécessitaient une dé�nition en partie manuelle des caractéristiques de
l'image.

1.2 Chirurgie c÷lioscopique en gynécologie

Les chirurgies gynécologiques sont prévues dans la prise en charge des maladies
a�ectant les organes génitaux de la femme qui incluent le vagin, la vulve, l'utérus,
les ovaires, et les seins. Ces maladies sont dépistées à l'aide d'examens comme la
colposcopie, qui permet de con�rmer un diagnostic après un frottis anormal, une
biopsie, qui consiste à prélever un fragment de la muqueuse de l'utérus pour une
analyse et une hystéroscopie, qui vise à explorer la cavité utérine à l'aide d'une
caméra. Ces chirurgies consistent le plus souvent à des ablations partielles, pour
retirer une tumeur, ou des ablations complètes, qui peuvent être des hystérectomies,
ovariectomies dans des situations plus délicates. Dans le cadre de cette thèse, nous
nous intéresserons uniquement à la chirurgie de l'utérus et en particulier à la myo-
mectomie. Ces opérations consistent à retirer une ou plusieurs tumeurs bénignes,
appelées myomes ou �bromes. Ces tumeurs se développent à partir du muscle utérin
et du tissu �breux de l'utérus. On estime qu'environ un tiers des femmes en âge de
procréer en Europe sont touchées par ces tumeurs. Ces tumeurs sont bien souvent
asymptomatiques mais elles peuvent se caractériser par des saignements abondants
lors ou en dehors de la période de règles, et des douleurs abdominales. Elles peuvent
également altérer la fonction reproductrice. Il existe trois voies d'abord chirurgicale
pour ce traitement chirurgical. Le choix de la voie d'abord est en grande partie dé-
�ni par la localisation des tumeurs. Dans le cas de tumeurs de moins de 4cm situées
dans la cavité utérine, une hystéroscopie opératoire par les voies naturelles est gé-
néralement privilégiée. Lorsqu'il y a moins de 3 �bromes de dimension inférieure à
8 cm, la c÷lioscopie est préférée. Dans les autres cas, on réalise une laparotomie qui
consiste à réaliser une large incision dans l'abdomen pour pouvoir accéder à l'utérus.
Un grand nombre de ces opérations sont aujourd'hui réalisées par c÷lioscopie pour
lesquelles la localisation des structures anatomiques internes, comme des tumeurs
intra-murales, est un enjeu majeur pour le chirurgien [79].

La c÷lioscopie, laparoscopy en anglais, consiste à réaliser de petites incisions
dans l'abdomen par lesquelles l'équipe médicale fait passer les outils nécessaires à
l'opération. Parmi ces outils, on utilise une caméra avec un tube optique pour obser-
ver l'intérieur de la cavité abdominale et contrôler les outils. Le �ux vidéo provenant
de la caméra est a�ché sur un écran disposé face au chirurgien en salle d'opération.
Pour créer un espace de travail à l'intérieur de la cavité abdominale, la c÷lioscopie
nécessite l'insu�ation d'un gaz. Cet espace, appelé cavité péritonéale, est l'espace
entre les deux membranes qui tapissent l'abdomen, le péritoine. Il contient des or-
ganes tels que le foie, les intestins par exemple. L'utérus et les trompes utérines sont
dit sous-péritonéaux, c'est-à-dire en dessous du sac fermé que constitue le péritoine
(voir la �gure 1.3). Au niveau des incisions, des trocarts sont utilisés pour d'une part
étanchéi�er la cavité sous-pression et d'autre part permettre le passage des outils et
le tube optique.
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Figure 1.3 � (Gauche) Illustration du principe de c÷lioscopie. L'écran en haut à
droite a�che le retour du c÷lioscope pour permettre à la /au chirurgien(ne) de vi-
sualiser l'action des outils. (Droite) Photographie présentant une opération utilisant
la c÷lioscopie à l'hôpital Estaing à Clermont-Ferrand (©La Montagne).

Cette technique a été utilisée pour la première fois en 1940 à des �ns diagnos-
tiques seulement. C'est en 1972 que la c÷lioscopie est utilisée en chirurgie pour la
première fois par le Docteur Mouret, à Clermont-Ferrand.

Le terme c÷lioscopie peut à la fois désigner l'acte de diagnostic et celui de la
chirurgie. Dans ce dernier cas, on peut préférer le terme de c÷liochirurgie pour être
moins ambigu. Dans ce mémoire, nous ne ferons référence qu'à l'acte chirurgical.

La c÷lioscopie est une technique de chirurgie dite minimalement invasive qui
o�re plusieurs avantages pour le/la patient(e) :

� diminution de la douleur post-opératoire ;
� diminution du risque infectieux ;
� diminution du temps d'hospitalisation et de la période de convalescence ;
� diminution du risque d'adhérence dans le péritoine. Une adhérence est une

lésion qui se forme suite à une opération chirurgicale, au moment de la ci-
catrisation. La peau vient se coller aux tissus, aux organes et aux muscles
situés sous la peau.

Cependant cette méthode présente plusieurs di�cultés techniques, en particulier
pour le/la chirurgien(ne). Le champ de vision est très réduit comparé à la laparo-
tomie. En e�et, les mouvements de la caméra sont contraints par le trocart et le
retour visuel se fait via un écran externe ce qui limite la perception de la profondeur
de la scène et modi�e la perception de la direction des mouvements réalisés. Par
ailleurs, il n'est pas possible de palper les tissus, ce qui peut être utile pour repérer
certains éléments que l'on ne peut voir à travers la surface de l'organe. Cette absence
d'accès direct empêche de pouvoir stopper rapidement une hémorragie. Finalement,
les outils sont également contraints par la position des trocarts ce qui limite leurs
mouvements.
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(a) (b)

(c) (d)

Figure 1.4 � Quelques exemples d'applications de RA : (a) application Ikea Place
pour visualiser l'ajout potentiel d'un nouvel achat (©ikea.com) ; (b) RA du logi-
ciel Uteraug pour assister le/la chirurgien(ne) ; (c) application Star Walk 2 pour
indiquer les étoiles et objets célestes en observant le ciel avec un smartphone
(©vitotechnology.com) ; (d) exemple d'application RA pour la formation (©stilla-
studio.fr).

1.3 Guidage du geste chirurgical par réalité aug-
mentée

Pour pallier ces di�cultés techniques, des systèmes de réalité augmentée (RA)
ont été proposés a�n de guider le geste du chirurgien pendant l'opération. L'objec-
tif clinique de cette thèse est l'amélioration d'un système existant de guidage du
geste chirurgical par réalité augmentée dans le cadre de la chirurgie gynécologique.
Notons que les améliorations proposées pourront naturellement être étendues à des
systèmes de guidage utilisés dans d'autres services de chirurgie tels que par exemple
la chirurgie hépatobiliaire ou néphrologique.

1.3.0.1 Dé�nition de la réalité augmentée

La réalité augmentée consiste à insérer des éléments virtuels (appelés augmenta-
tions) dans une image ou une vidéo réelle en temps réel. Le rendu visuel crée ainsi
une illusion où les augmentations et la scène réelle semblent coexister de manière
cohérente. La réalité augmentée nécessite un écran sur lequel est a�chée la super-
position entre les éléments réels et virtuels. La réalité augmentée di�ère de la réalité
virtuelle qui propose à l'utilisateur une immersion au sein d'un environnement en-
tièrement virtuel. Pour assurer l'illusion de cohérence entre les éléments virtuels et
réels, la RA doit suivre et positionner les augmentations correctement à partir de la
connaissance d'une partie de la géométrie de la scène �lmée et du mouvement de la
caméra. Ce suivi est rendu possible grâce à des techniques de vision par ordinateur.
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1.3.0.2 Enjeux d'un logiciel de réalité augmentée pour la chirurgie c÷-
lioscopique

La c÷liochirurgie est un contexte très favorable pour l'application de techniques
de vision par ordinateur.

D'une part, le protocole utilise déjà une caméra numérique qui enregistre un �ux
vidéo. Ce �ux vidéo est déjà en partie traité par une unité de calcul présente sur la
colonne d'endoscopie avant d'être a�ché sur les écrans en salle d'opération. D'autre
part, la vision par ordinateur est aujourd'hui une discipline scienti�que su�samment
mature et les capacités de calcul sont su�samment importantes pour permettre la
mise en ÷uvre des traitements des images en temps réel.

La réalité augmentée présente de nombreux intérêts dans le domaine médical.
Cependant, un système de RA dans ce domaine est soumis à un certain nombre
d'exigences qui, si elles ne sont pas véri�ées, peuvent entièrement remettre en ques-
tion son utilisation. Premièrement, le système doit être �able. En France, un logiciel
utilisé dans le domaine médical doit être accrédité en fonction de son degré d'im-
plication dans le processus du praticien. On di�érencie ainsi le logiciel d'agenda de
l'hôpital de celui capable d'assister le chirurgien dans son diagnostic et son geste.
Cela ne veut pas dire que le logiciel doit garantir un rendu de RA dans tous les
cas mais il doit prévoir des moyens pour permettre au personnel de santé de conti-
nuer la procédure dans de bonnes conditions même dans une situation pour laquelle
le logiciel ne peut pas fonctionner correctement. À des �ns de recherche, un chi-
rurgien peut réaliser des expérimentations qui ont été validées auparavant par le
Comité de Protection des Personnes (CPP). Ce comité est chargé de véri�er que
les expérimentations menées sont réglementaires et pertinentes et d'évaluer si le
rapport béné�ce/risque est su�sant. Au préalable de chaque expérimentation, le/la
patient(e) doit avoir donné son consentement éclairé pour mener ces recherches.

Deuxièmement, le système doit être précis. La réalité augmentée crée une illusion
qui doit aider le personnel de santé. Si la tumeur à a�cher est systématiquement
décalée dans le monde réel par rapport à ce qui est a�ché à l'écran, le risque de
provoquer des complications pour le/la patient(e) devient élevé. Il est important de
valider les méthodes développées sur des situations réelles pour lesquelles on est en
mesure d'établir la précision du système.

En plus de ces contraintes légales et nécessaires au bon fonctionnement, il est
important que le logiciel apporte une modi�cation du protocole proportionnée à
l'amélioration qu'il permet. Dans le cadre de la RA, l'amélioration de la vision doit
permettre un gain en temps et en précision du geste chirurgical. Cependant, si ce
gain nécessite une mise en place matérielle trop complexe ou une augmentation du
personnel, alors le déploiement de ce logiciel sera grandement limité.

1.3.0.3 Méthodes actuelles pour la c÷lioscopie augmentée

La c÷lioscopie guidée par réalité augmentée, que l'on appelle également c÷lio-
scopie augmentée, est aujourd'hui permise par un certain nombre de techniques. Ces
techniques sont très spéci�ques aux modalités des organes opérés. Elles nécessitent
de recaler les images préopératoires volumiques, obtenues à partir d'un scanner
TDM ou d'une IRM, qui contiennent les informations sur les structures internes
(tumeurs, cavité, vascularisation, etc) sur les images c÷lioscopiques du même or-
gane. Ces images préopératoires, obtenues en amont de l'opération, nécessitent une
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Figure 1.5 � Schéma de fonctionnement de la c÷liochirurgie augmentée. (a) couche
extraite d'une IRM sur laquelle l'utérus (bordure rouge) et les tumeurs ont été
segmentés (régions sombres dans l'utérus). (b) Modèle 3D des di�érents éléments
segmentés depuis l'IRM : utérus (gris), tumeurs (bleu et vert). (c) image courante
du �ux c÷lioscopique avec les contours occultants de l'utérus (vert). (d) Rendu de
la réalité augmentée après le calcul du recalage entre (b) et (c).

segmentation de l'organe et de ses structures internes. Cette segmentation peut-être
réalisée de manière manuelle ou semi-automatique avec des logiciels comme MITK.

La plupart du temps, il est nécessaire de déformer le modèle préopératoire par
rapport aux images courantes acquises en salle d'opération. L'insu�ation de l'ab-
domen pour réaliser une c÷lioscopie déforme les organes par rapport à la situation
dans laquelle l'IRM ou le scanner a été réalisé. Ce recalage déformable est une étape
coûteuse en temps de calcul. Il n'est donc pas réalisable de réitérer ce calcul pour
chaque instant de l'opération. En e�et, l'organe étudié est lui-même sujet à des dé-
formations au cours de l'opération en fonction des actions du/de la chirurgien(ne).
L'approche couramment employée par les méthodes actuelles [26, 55, 51] est de réa-
liser ce recalage pour un instant donné. Ce recalage est ensuite mis à jour en temps
réel pour les images suivantes de manière rigide. Pour l'utérus ou le rein, cette
contrainte n'est pas problématique car l'utérus est un organe relativement rigide et
le rein n'est pas mobilisé avant d'être incisé.

Nous nous intéressons à la c÷lioscopie monoculaire car c'est la solution standard
dans de nombreuses salles d'opération. Toute solution pour la c÷lioscopie mono-
culaire peut être étendue à la c÷lioscopie stéréo. Il est à noter que la c÷lioscopie
augmentée assistée par ordinateur est aujourd'hui possible grâce à des robots tels
que le Da Vinci. Ces robots permettent de manipuler les outils à la place du chirur-
gien. Le/la chirurgien(ne) contrôle le robot via une console dans laquelle il est plus
confortable d'opérer, ses mouvements peuvent être démultipliés pour être plus précis
et une visualisation en trois dimensions est fournie. Les inconvénients de ce type de
solutions sont : le coût, de l'achat du robot et de ses consommables, et l'absence de
retour haptique qui permet à l'opérateur de sentir une réaction au toucher.

L'équipe EnCoV a développé un logiciel nommé Uteraug pour permettre d'utili-
ser la réalité augmentée pour assister le geste chirurgical dans les conditions réelles
d'une opération (voir la �gure 1.5). Ce logiciel superpose les tumeurs repérées en
préopératoire à l'intérieur de l'utérus avec le �ux vidéo c÷lioscopique au cours de
l'opération. Sa mise en place reste relativement longue par rapport à son utilisation :
environ 5 minutes de préparation pour une utilisation qui se limite à la plani�cation
des incisions par le/la chirurgien(ne). En e�et, une fois l'organe incisé, le système
ne peut plus estimer la pose de l'organe de manière �able.
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1.4 Contributions et organisation du mémoire

Cette thèse porte sur plusieurs améliorations pour le logiciel Uteraug, en particu-
lier grâce à l'utilisation de solutions d'apprentissage profond. L'objectif de ce travail
était de rendre l'utilisation plus accessible en automatisant certaines étapes prélimi-
naires à la réalité augmentée ; et d'étendre l'utilisation de la réalité augmentée à la
phase d'incision de l'utérus.

Le chapitre 2 introduit les notions nécessaires à la compréhension du mémoire, en
particulier sur les méthodes d'optimisation et d'apprentissage profond. Ce chapitre
présentera également les di�érentes étapes du logiciel de réalité augmentée Uteraug à
son stade de développement correspondant au début de ce travail. Di�érents éléments
de vision par ordinateur nécessaires à la bonne compréhension de ce travail comme
par exemple le modèle de caméra sténopé ou certaines techniques de reconstruction
3D y sont présentés. Le chapitre 3 décrit nos travaux sur la détection de contours
sémantiques de l'utérus. Dans un premier temps, nous présentons un nouveau score
pour évaluer la prédiction de contours. La suite présentera nos stratégies mises en
place pour améliorer la prédiction de contours sémantiques à partir d'un réseau
convolutif, en particulier pour limiter leur épaisseur. Finalement, nous avons intégré
cette méthode pour annoter automatiquement les contours dans le logiciel de réalité
augmentée et comparé à l'approche manuelle. Le chapitre 4 présente nos travaux sur
la détection d'incision pour mettre à jour la topologie du modèle virtuel. Ces travaux
permettent d'étendre l'usage de la réalité augmentée lorsque le/la chirurgien(ne)
réalise l'incision de l'organe, ce qui n'était pas possible pour le moment. Ce chapitre
présente l'ensemble des procédés utiles pour permettre cette mise à jour et constitue
un premier jalon pour montrer la faisabilité de cette méthode. En�n, le chapitre 5
présente les conclusions et les perspectives de ce travail de thèse. En annexe, nous
présentons une expérience qui nous a permis de tester l'impact de la taille de notre
jeu de données sur les performances de deux tâches : la segmentation sémantique de
l'utérus et la détection de ses contours occultants.
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Chapitre 2

Notions de base

Dans ce chapitre, nous introduisons les notions de base et les prérequis à la
compréhension de ce mémoire. Dans un premier temps, nous faisons un rappel sur
les méthodes d'optimisation numériques et des notions de base liées à l'apprentissage
profond mises en jeu dans ce travail. La dernière partie de ce chapitre présente les
di�érentes étapes du logiciel de réalité augmentée Uteraug. Ces éléments permettent
à la fois de donner du contexte aux contributions apportées par les chapitres 3 et
4, mais également de détailler plusieurs notions de vision par ordinateur qui sont
directement ou indirectement utilisées dans les chapitres de contributions.

2.1 Notation

M Matrice
v Vecteur
s scalaire
Rn Espace vectoriel de dimension n
| · | Norme l1
‖ · ‖ Norme l2
‖ · ‖F Norme de Frobenius
a.b Produit scalaire des vecteurs a et b
A · B Produit matriciel de Hadamard des matrices A et B
M> Matrice transposée
M−1 Matrice inverse
M† Matrice pseudo-inverse
∇f Gradient de la fonction f
df
dx

Dérivée première de la fonction f
∂f
∂x

Dérivée partielle de la fonction f en fonction de la variable x
log Fonction logarithme naturel ou népérien
exp Fonction exponentielle

2.2 Optimisation numérique

Le terme optimisation fait référence au calcul d'une inconnue x qui minimise ou
maximise une fonction f(x). La fonction à optimiser est appelée fonction de coût
ou critère. Le terme optimisation sera synonyme de minimisation dans la suite de

25



CHAPITRE 2. NOTIONS DE BASE

ce manuscrit. Les notions présentées dans ce chapitre ont été extraites des ouvrages
de référence sur la vision par ordinateur [37] et sur l'apprentissage profond [45].

2.2.1 Méthodes linéaires

Lorsque le problème peut se formuler sous la forme d'un système d'équations
linéaires sur les inconnues du problème, il existe des méthodes matures, robustes et
rapides pour trouver la solution optimale.

2.2.1.1 Moindres carrés linéaires

Le problème le plus classique est appelé moindres carrés linéaires. Il consiste à
résoudre une équation de la forme :

Ax = b, (2.1)

avec b ∈ Rm et A ∈ Rm×n connus et x ∈ Rn inconnu en minimisant :

f(x,A,b) = ‖Ax− b‖2. (2.2)

Il est possible de dériver une solution directe même si les méthodes numériques
actuelles obtiennent des résultats plus stables et plus rapides en évitant l'inversion
de matrice :

x = argmin f(x,A,b) = (A>A)−1A>b = A†b, (2.3)

avec A† la pseudo-inverse de A.

2.2.1.2 Décomposition en valeurs singulières

Une autre approche très utile pour la résolution de systèmes linéaires est la
décomposition en valeurs singulières. Toute matrice A ∈ Rm×n admet une décompo-
sition de la forme suivante :

A = USV>, (2.4)

où U = U> ∈ Rm×m , S ∈ Rm×n de coe�cients diagonaux s ∈ Rm et V = V> ∈
Rn×n. Les composantes de S sont appelées valeurs singulières. Les colonnes de U
et V sont les vecteurs singuliers respectivement à gauche et à droite. Le nombre de
valeurs singulières non nulles est égal au rang de la matrice A. La décomposition en
valeurs singulières est un des algorithmes numériques les plus utilisés et béné�cie
d'implémentations très e�caces.

2.2.2 Méthodes non-linéaires

Lorsque la fonction de coût est non linéaire, il est possible de résoudre le problème
posé en utilisant une méthode itérative. Soit une fonction f(x) à minimiser, en
partant d'un jeu de paramètres xn, chaque itération produit un incrément ∆xn tel
que xn+1 = xn + ∆xn soit plus proche de la solution recherchée. Ces méthodes font
toutes l'hypothèse que la fonction f est convexe. Dans le cas contraire, il est toujours
possible d'utiliser ces méthodes avec une bonne initialisation, mais sans garantie de
convergence vers le minimum global.
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Un problème de minimisation aux moindres carrés minimise une fonction de la
forme :

f(x) =
m∑
i=1

fi(x)2. (2.5)

Voici les méthodes principalement utilisées en vision par ordinateur.

2.2.2.1 Descente de gradient

Supposons que nous ayons une fonction y = f(x), avec x, y des nombres réels.
La dérivée de cette fonction est notée f ′(x) ou dy

dx
. La dérivée donne la pente de la

fonction f au point x. On peut comprendre la pente comme le facteur qui, associé
à une petite variation autour du point x, donne la variation correspondante sur la
sortie : f(x + ε) ≈ f(x) + εf ′(x). La dérivée est donc utile pour minimiser une
fonction puisqu'elle nous dit comment modi�er x pour qu'il améliore y. On sait, par
exemple, que la valeur de f(x − εf ′(x)) est plus petite que f(x) pour une petite
valeur de ε. On peut ainsi réduire f(x) en modi�ant x avec des petits pas dans le
sens opposé de la dérivée. Cette technique est appelée descente de gradient et peut
être généralisée à des fonctions f de Rn 7→ R.

La descente de gradient est une méthode de résolution du premier ordre. La
direction de déplacement choisie est directement liée au gradient de la fonction
étudiée :

xn+1 = xn + α∇f(xn). (2.6)

La longueur du pas α ∈ R est cruciale pour garantir la convergence en un nombre
d'itérations le plus petit possible. Un pas trop important engendre une divergence
du procédé de minimisation et un pas trop petit permet de converger (de façon
sûre dans le cas d'un problème convexe) mais pour un nombre d'itérations élevé.
L'avantage de cette approche est qu'elle converge e�cacement même si le jeu de
paramètres initial est éloigné du minimum recherché.

2.2.2.2 Newton

La méthode de Newton est une méthode du second ordre, basée sur une approxi-
mation quadratique de la fonction à minimiser. Le développement de Taylor de la
fonction de coût f s'écrit :

f(x + ∆x) ≈ f(x) +∇f(x)∆x +
1

2
∆x>H(x)∆x, (2.7)

où la matrice hessienne H de f est dé�nie par :

H(x) =


∂2f(x)

∂x2
1
· · · ∂2f(x)

∂x1∂xn

...
...

∂2f(x)
∂xn∂x1

· · · ∂2f(x)
∂x2

n

 . (2.8)

Un extremum est atteint si et seulement si le gradient de l'équation (2.7) par
rapport à ∆x est nul :

∇f(x) + H(x)∆x = 0⇔ ∆x = −H(x)−1∇f(x). (2.9)
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L'incrément de Newton est donc :

xn+1 = xn − H(x)−1∇f(x). (2.10)

La méthode de Newton assure une convergence plus e�cace lorsque l'approxima-
tion quadratique est valide, ce qui est habituellement le cas lorsque les paramètres
sont proches de la solution.

La variante dite de Gauss-Newton permet d'éviter le calcul coûteux de la hes-
sienne. Elle s'applique uniquement aux problèmes de moindres carrés avec un coût
de la forme :

f(x) =
m∑
i=1

fi(x)2, (2.11)

avec m le nombre de résidus à minimiser et n le nombre de paramètres tel que
x ∈ Rn. La hessienne peut alors être approximée par : H ≈ J>J. L'incrément de
Gauss-Newton est donc :

xn+1 = xn − (J(x)>J(x))−1J(x). (2.12)

2.2.2.3 Levenberg-Marquardt

La méthode d'optimisation non linéaire de Levenberg-Marquardt repose sur les
deux approches précédemment citées a�n de pro�ter de leur avantage respectif. Plus
stable que celle de Gauss-Newton, elle trouve une solution même si elle est démarrée
très loin d'un minimum. Cependant, pour des fonctions très régulières, elle peut
converger légèrement moins vite.

2.2.3 Robustesse

De nombreuses méthodes d'ajustement utilisent des fonctions d'erreur carré. En
pratique, la moindre donnée inappropriée peut alors dominer les erreurs provoquées
par les autres bonnes données. Cette erreur peut créer un biais dans le processus
d'ajustement. Cet e�et vient de l'utilisation de la fonction carré. Il est di�cile d'em-
pêcher l'apparition de ce type de données, appelés outliers en anglais. Cela peut
venir d'une erreur lors de la collecte des données ou tout simplement d'un e�et rare
qui est négligé par le modèle considéré. Les étapes de mise en correspondances sont
particulièrement sujettes à la génération d'outliers.

Ce problème peut être résolu soit en réduisant l'impact des données loin de
l'estimation ou en cherchant à identi�er ces données incompatibles avec le modèle
utilisé. La première solution consiste à remplacer la fonction carré par une autre
fonction plus adéquate. C'est l'approche des M-estimateurs. La seconde option est
plus complexe mais nous présenterons une méthode, celle de RANSAC, qui permet
de trouver les points compatibles avec le modèle.

2.2.3.1 M-estimateurs

Un M-estimateur permet d'estimer les paramètres en remplaçant le terme d'er-
reur au carré par un terme qui limite l'impact des outliers. Soit ri le résidu de
l'erreur associée à l'observation (xi,yi), c'est-à-dire la di�érence entre l'observation
yi et la valeur prédite par le modèle estimé à partir de l'entrée xi. La méthode des
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Figure 2.1 � (Gauche) Exemples de plusieurs M-estimateurs comparés à l'évolution
de l2 (moindres carrés). On constate que tous les M-estimateurs proposent une
croissance plus faible à mesure que l'erreur est grande en norme. (Droite) Dérivées
associées aux M-estimateurs présentés et l2.

moindres carrés essaye de minimiser
∑

i r
2
i mais devient instable lorsque des outliers

sont présents. Le M-estimateur résout alors le problème suivant :

min
∑
i

ρ(ri), (2.13)

avec ρ une fonction réelle, symétrique, dé�nie positive avec un minimum unique en 0
et choisie pour croître moins vite que la fonction carré. En utilisant ces fonctions, on
limite l'impact des résidus très grands qui ont de grandes chances d'être des outliers.
Un autre critère pour choisir la fonction ρ est d'avoir un comportement proche de
la fonction carré sur les petites erreurs.

Ils existent de très nombreux M-estimateurs. En voici quelques uns :

ρ1(x) = 2(
√

1 + x2/2− 1), (2.14)

ρ2(x) =

{
x2

2
si |x| < k

k(|x| − k
2
) si |x| ≥ k,

(2.15)

ρ3(x) =

{
c2

6
(1− [1− x/c)2]3) si |x| ≤ c

c2

6
si |x| > c.

(2.16)

Ces fonctions sont connues sous les noms suivants : ρ1 correspond au M-
estimateur l1-l2, ρ2 à celui de Huber et ρ3 à celui de Tukey.

2.2.3.2 RANSAC

Plutôt que de modi�er la fonction de coût, une autre approche consiste à identi-
�er les données compatibles avec le modèle et à les séparer des outliers. L'algorithme
RANdom SAmple Consensus (RANSAC) [36] consiste à estimer les paramètres du
modèle sur un sous-ensemble des données et véri�er si le modèle obtenu est compa-
tible avec les autres données.

L'algorithme se décompose en plusieurs étapes. Tout d'abord, un sous-ensemble
de données est sélectionné de manière aléatoire et uniforme. On ajuste ensuite les
paramètres du modèle pour ce sous-ensemble. On compare le modèle obtenu avec
les autres données laissées de côté. Si un certain nombre de données su�samment
proches du modèle est trouvé alors on considère ce modèle comme bon. On ajuste
alors le modèle avec les données utilisées précédemment et celles qui étaient suf-
�samment proches et on calcule l'erreur d'ajustement sur toutes ces données. On
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répète le processus un certain nombre de fois. A chaque itération, un modèle est soit
rejeté parce que trop peu de données sont assez proches, soit réajusté sur les données
retenues. Finalement, on retient le modèle qui a obtenu l'erreur d'ajustement la plus
faible parmi tous les modèles retenus.

Cet algorithme nécessite de dé�nir quatre paramètres : la taille du sous-ensemble
de données tirés aléatoirement, le seuil pour décider si une donnée est proche du
modèle ajusté ou non, le nombre seuil de données proches pour considérer le modèle
comme bon candidat et �nalement le nombre d'itération.

2.3 Apprentissage profond

L'apprentissage profond, deep learning (DL) en anglais, est un type d'appren-
tissage statistique, machine learning (ML) en anglais. Le but de cette section est
d'illustrer plusieurs principes et modalités utilisés en apprentissage statistique et
apprentissage profond.

Un algorithme d'apprentissage est un algorithme qui est capable d'apprendre
à partir de données. Que veut dire apprendre dans le contexte d'une machine ?
Une dé�nition a été proposée par Mitchell (1997) [87] : On dit qu'un programme
informatique apprend d'une expérience E, vis-à-vis d'une tâche T et d'une mesure de
performance P , lorsque sa performance pour la tâche T , mesurée par P , s'améliore
avec E. Cette dé�nition relativement large permet d'englober un très grand nombre
d'entités derrière ces notions d'expérience, de tâche et de mesure de performance.

Un algorithme d'apprentissage repose bien souvent sur deux étapes : la première
consiste à estimer un modèle à partir de données, parfois appelées observations, qui
sont disponibles en nombre �ni. À partir de ces observations, on essaye d'obtenir
un jeu de paramètres qui permet de répondre au mieux à la tâche visée en fonction
des observations disponibles. On appelle cette phase l'entraînement. La seconde
phase consiste à utiliser le modèle avec les paramètres retenus pendant la phase
d'entraînement sur de nouvelles données. On appelle cette phase l'inférence. Les
paramètres de l'algorithme sont alors �xés.

On appelle jeu de données, dataset en anglais, une collection d'exemples ou
d'observations. Ces exemples peuvent être des données brutes : un signal électrique
échantillonné dans le temps, la valeur d'une mesure physique, une image. Ces don-
nées peuvent également être des caractéristiques (features en anglais) obtenues à
partir de la transformation de données brutes.

L'apprentissage profond constitue une sous-classe de l'apprentissage automa-
tique. Il se distingue en particulier par la combinaison d'un grand nombre de couches
d'unités de traitement non linéaire. Le terme de profondeur traduit alors la quantité
de couches entre la couche d'entrée et la couche de sorties. Les architectures d'ap-
prentissage profond se caractérisent ainsi par la quantité immense de paramètres
que l'on distingue en poids et seuils. Cette caractéristique a notamment été exploi-
tée pour intégrer l'extraction de caractéristiques dans la phase d'apprentissage.

2.3.1 Quelques types de tâches

L'intérêt des méthodes d'apprentissage automatique est de gérer des problèmes
complexes qui sont trop di�ciles à résoudre avec des programmes dont le raisonne-
ment serait entièrement détaillé par des opérateurs humains. Un exemple de tâche
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qui illustre bien l'intérêt des méthodes d'apprentissage automatique est la détection
de visages. Il s'agit d'une tâche que l'être humain est capable de faire dès le plus
jeune âge (au point même où il devient capable de voir des visages n'importe où).
Pourtant, pour un programme informatique, reconnaître un visage dans une image,
c'est-à-dire des tableaux gigantesques de valeurs, est une tâche ardue. Il est vain
de décrire tous les cas particuliers qui caractérisent un visage dans une image. Les
approches d'apprentissage sont alors utilisées.

Voici une liste non exhaustive de tâches classiques en apprentissage automatique :

Classi�cation La classi�cation consiste à trouver à quelles classes corres-
pondent les entrées du système. Le système a connaissance d'un nombre �ni
de classes. Par exemple, le système embarqué d'une caméra peut détecter
quand un visage est visible.

Régression Le programme doit estimer une valeur numérique en fonction des
entrées qui lui sont données. Par exemple, on peut demander à un robot
d'estimer la distance qui le sépare de l'obstacle le plus proche à partir de ses
capteurs.

Transcription Le programme reçoit une entrée dans un certain format et doit
le convertir dans une autre structure. Cela peut être utilisé par un outil de
traduction automatique ou un système de reconnaissance vocale qui convertit
ce que l'opérateur prononce dans un format texte.

Détection d'anomalie Le programme observe une série d'événements ou de
données et doit être capable de détecter lorsque l'une de ces entrées est in-
habituelle ou atypique. Ce type de tâche peut être utilisé pour détecter des
opérations frauduleuses sur une carte bancaire ou pour le suivi qualité d'une
usine de production.

2.3.2 Types d'apprentissage

On distingue di�érents types d'apprentissage en fonction de l'expérience autori-
sée pendant le processus d'apprentissage. On distingue en particulier les méthodes
supervisées des méthodes non supervisées. On peut également distinguer une der-
nière forme d'apprentissage qui ne sera pas développée en profondeur dans ce ma-
nuscrit que l'on appelle apprentissage par renforcement.

2.3.2.1 Apprentissage non supervisé

L'apprentissage non supervisé consiste à utiliser un jeu de données et à apprendre
les propriétés de la structure de ce jeu de données. Lors de l'apprentissage, l'algo-
rithme ne dispose pas d'information sur la sortie attendue. Un exemple de tâche
est le regroupement (clustering en anglais) qui consiste à créer des groupes à partir
d'exemples similaires du jeu de données. Un autre exemple de tâche non supervisée
consiste à retrouver l'observation d'origine à partir d'une observation altérée. Nous
reviendrons sur ce type d'usage dans la section 2.3.2.6.

2.3.2.2 Apprentissage supervisé

L'apprentissage supervisé nécessite un jeu de données plus complet. En plus des
exemples qui la composent, qui sont les entrées de notre système (image, variable
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temporelle, etc), chaque exemple est associé à une valeur cible, ou étiquette (label
en anglais). Cette étiquette correspond à la prédiction attendue de la part de notre
algorithme d'apprentissage pour l'exemple sélectionné. Dans le cadre de la classi�-
cation d'images, l'étiquette correspond à la classe d'objet qui correspond à l'image.
L'apprentissage supervisé consiste à inciter l'algorithme à reproduire les étiquettes
du jeu de données.

2.3.2.3 Apprentissage par renforcement

Une autre variante de type d'apprentissage est l'apprentissage par renforcement.
Plutôt que de disposer d'un jeu de données préétabli, cet apprentissage consiste à
interagir avec son environnement pour compléter son apprentissage. C'est une ap-
proche très utilisée dans le cadre du pilotage de robots autonomes qui, par exemple,
doivent atteindre une cible en un temps donné sur un parcours inconnu. Ce sont
les di�érents essais que va réaliser le robot qui vont lui permettre de construire un
jeu de données de son environnement pour ainsi établir quelles sont les stratégies
gagnantes ou non. Ce type d'apprentissage ne sera pas exploité dans nos travaux.

2.3.2.4 Apprentissage par transfert

L'apprentissage par transfert, transfer learning en anglais, est un domaine de
recherche de l'apprentissage statistique qui vise à transférer des connaissances d'une
ou plusieurs tâches sources vers une ou plusieurs tâches cibles.

On suppose qu'un premier entraînement à été réalisé avec un premier jeu de
données qui se caractérise par une première distribution de probabilité. On suppose
qu'un certain nombre de facteurs qui expliquent les variations du premier jeu de
données sont pertinents pour expliquer les variations d'un nouveau jeu de données
similaire ou pour répondre à une tâche similaire. Dans le cadre de la vision par
ordinateur, de nombreuses catégories visuelles partagent des notions de bas niveau de
bords et de formes visuelles. Par exemple, un premier jeu de données peut permettre
d'entraîner un modèle pour reconnaître des voitures. Les caractéristiques retenues
par le modèle peuvent être de bonnes caractéristiques pour reconnaître des camions
par exemple.

Concrètement, les poids du réseau du premier entraînement sont utilisés pour ini-
tialiser les poids du réseau sur la seconde tâche. On appelle cela le pré-entraînement
d'un modèle. Il est très fréquent de pré-entraîner le réseau avec un jeu de données
conséquent comme celui d'ImageNet [29] plutôt que d'utiliser un réseau initialisé
aléatoirement. L'apprentissage par transfert est particulièrement utile quand on dis-
pose d'un jeu de données limité pour la seconde tâche.

2.3.2.5 Adaptation de domaine

L'adaptation de domaine est un concept proche de l'apprentissage par transfert.
Dans ce cas, la tâche entre le premier et le second entraînement est très proche. La
di�érence vient cette fois-ci de la distribution des entrées entre les deux entraîne-
ments. Pour résoudre ce problème, on étudie les di�érences entre les distributions de
chaque jeu de données pour trouver une transformation qui rapproche les deux dis-
tributions. Par exemple, un premier réseau de neurones a été entraîné à une tâche de
classi�cation sur des images issues d'un appareil photo standard et on veut entraîner
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un nouveau modèle pour faire la même tâche sur des images d'une caméra grand
angle. Les deux appareils déforment de manière di�érente les images et présentent
une distribution des couleurs di�érente. Il convient alors de trouver une transforma-
tion qui permet de rapprocher les variations du premier jeu de données de celles du
second jeu de données.

2.3.2.6 Auto-apprentissage et tâche prétexte

La di�culté pour adapter une solution d'apprentissage profond peut être de
devoir dédier une grande quantité de son travail à l'annotation et la collecte de
nouveaux exemples pour constituer un jeu de données dédié conséquent. La question
qui revient régulièrement est donc quelle est la quantité de données nécessaire pour
répondre correctement à un problème donné. C'est une question à laquelle nous
essaierons de répondre dans notre cas spéci�que dans l'annexe A.

Une méthode complémentaire a été proposée pour permettre au réseau d'adapter
le réseau au domaine du nouveau jeu de données ou d'initialiser les poids du réseau.
On appelle cette approche l'auto-apprentissage. Cette approche ne permet pas de
se débarrasser de l'annotation mais sert d'étape préliminaire à un apprentissage
supervisé classique. Cette approche est très proche des techniques d'apprentissage
non supervisé.

L'idée est d'exploiter la structure des données elle-même pour permettre au ré-
seau de se "familiariser" avec le nouveau domaine du jeu de données. Pour cela,
nous allons dé�nir une tâche prétexte qui va nous permettre d'adapter le réseau au
domaine du jeu de données puis nous utiliserons ce réseau pré-entraîné sur la tâche
réelle visée.

Un premier type de tâche prétexte consiste à exploiter la structure des données.
Sur des images naturelles, on peut facilement, en tant qu'être humain, comprendre
la position relative de deux parties d'un objet. Pour apprendre au réseau cette struc-
ture, on peut ainsi extraire de manière aléatoire deux patchs (images rognées ex-
traites de l'image) et lui demander de les positionner relativement l'une par rapport
à l'autre. C'est l'idée proposée par Doersch dans [31]. Les données permettant d'en-
traîner cette tâche ne nécessitent aucune annotation car on connaît déjà la position
relative des deux patchs lors de leur création.

Une fois le réseau entraîné sur cette tâche, on récupère les poids de la partie du
réseau qui extrait les caractéristiques des patchs pour initialiser les poids du réseau
pour la tâche réelle.

Un autre type de tâche consiste à dégrader les données d'entrées et demander au
réseau de retrouver l'état d'origine de ces données. Des exemples de détérioration
sont : transformer une image couleur en niveau de gris [64, 129], e�acer une zone
portion de l'image [93], sous-échantillonner une image.

2.3.3 Type de réseaux de neurones

La notion de réseau formel est tirée de la modélisation simpli�ée d'un neurone
biologique. La métaphore de réseaux de neurones reprend l'idée que les di�érents
neurones sont organisés par un réseau de connexions qui sont modi�ées au cours de
la phase d'apprentissage et que l'on peut représenter par un graphe.

Certains algorithmes précurseurs d'apprentissage avaient l'intention de repro-
duire une forme d'apprentissage du point de vue biologique. Ces modèles ont ainsi
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Figure 2.2 � Exemples de tâche prétexte en détériorant l'image d'entrée. (Gauche)
L'image est transformée en niveau de gris, le réseau doit retrouver les couleurs origi-
nales de l'image. (Milieu) Une partie de l'image a été e�acée, le réseau doit estimer
la partie e�acée. (Droite) L'image originale a été séparée en plusieurs morceaux, le
réseau doit replacer correctement chaque patch (Image extraite de la présentation
de Andrea Vevaldi à MISS2018 [114]).

Figure 2.3 � Modélisation d'un neurone formel. Le neurone calcule la somme pon-
dérée par les poids wi des entrées xi. Cette valeur passe ensuite par une fonction
d'activation pour produire une sortie qui est transmise à l'entrée du neurone suivant
(©Wikipédia).

exploré certains aspects de neurosciences et biologie pour tenter d'imiter des proces-
sus du cerveau ou de la biologie animale. Ce parallèle s'arrête là dans le sens où il est
faux de manière générale de dire que ces méthodes sont des modélisations réalistes
de fonctions biologiques.

2.3.3.1 Réseau de neurones classique

On appelle réseau de neurones une combinaison de couches de neurones. Une
couche est un ensemble d'entités qui forme un bloc autonome et qui sont connectées
aux mêmes entrées et qui sont dirigées vers les mêmes sorties.

Pour dé�nir l'architecture d'un réseau de neurones classiques, il faut dé�nir com-
bien de couches comporte le réseau, combien de neurones par couche sont présents
et comment ces di�érentes couches sont reliées entre elles. On appelle les couches
intermédiaires, situées entre la couche d'entrée et la couche de sortie, les couches
cachées, hidden layers en anglais.

Pour chaque neurone, la sortie est obtenue en faisant la somme des entrées, pon-
dérées par leur poids respectif (voir �gure 2.3). Le résultat �nal de la sortie passe
alors par une fonction d'activation. Cette fonction d'activation est une fonction
non-linéaire qui sert généralement de seuil. Une fonction d'activation très largement
utilisée est la fonction ReLU, REcti�ed Linear Unit, qui est formulée par la fonction
g(z) = max(0, z). L'ajout de ces non-linéarités est un élément clé pour le fonction-
nement des réseaux de neurones.
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Couche d'entrée ∈ ℝ¹⁰ Couche cachée ∈ ℝ⁸ Couche cachée∈ ℝ⁸ Couche de Sortie ∈ ℝ²

Figure 2.4 � Exemple d'un réseau de neurones. Ce réseau contient une couche
d'entrée, deux couches cachées et une couche de sortie, représentées par des co-
lonnes de cercles. Chaque cercle représente un neurone formel. Les liens entre deux
neurones représente le poids de la connexion entre ces deux neurones. L'épaisseur
des connexions traduit la valeur, la couleur traduit si le poids est négatif (bleu) ou
positif (rouge). La valeur des poids des connexions a été établie lors de la phase
d'apprentissage.

On peut représenter le passage d'une couche i à la couche i + 1 par le produit
matriciel dé�nit par :

xi+1 = Wxi =


w1,1 w1,2 · · · w1,m

w2,1 w2,2 · · · w2,m
...

...
...

wn,1 wn,2 · · · wn,m

 .


xi,1
xi,2
...

xi,m

 . (2.17)

Une couche d'un réseau de neurones traditionnel multiplie les entrées par une matrice
de paramètres pour obtenir des sorties. Chaque connexion représente un élément de
cette matrice de paramètres. On appelle ce type de couche, une couche complètement
connectée, fully connected layer en anglais, puisque tous les neurones sont connectés
à l'ensemble des entrées et des sorties.

Une des limites de ce modèle est que le nombre de paramètres augmentent consi-
dérablement avec le nombre de neurones utilisés. Cette approche est ainsi particu-
lièrement ine�cace pour le traitement d'images. En e�et, en utilisant un neurone
par pixel de l'image, on obtient très rapidement un nombre gigantesque de poids à
optimiser.

2.3.3.2 Réseaux convolutifs

Un réseau convolutif, Convolutional Neural Network (CNNs) en anglais, est un
type de réseaux de neurones spécialisé pour traiter des données sous formes de grilles.
On peut penser à une série de données temporelles, que l'on peut interpréter comme
une grille 1D ou une image que l'on représente par une grille 2D de pixels.
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(a) (b)

Figure 2.5 � Description de la couche convolutive. (a) On applique sur une portion
de l'image d'entrée, représentée par 3 couches (représentant les canaux rouge, vert,
bleu), le �ltre de convolution (cadre noir). Le résultat de cette opération est stockée
sur l'emplacement bleu sur la grille à droite. Cette opération est répétée en déplaçant
le �ltre sur toute l'image selon le pas utilisé. La position de l'application du �ltre
après 2 déplacements est a�chée de manière plus claire. La taille du pas dé�nit la
taille de la grille obtenue. Un petit pas donne une grande grille et un grand pas, une
petite grille. (b) La structure de gauche représente l'entrée avec la position actuelle
du �ltre de convolution comme illustrée dans (a). Le pavé bleu à droite représente
le volume de sortie. Chaque cercle traduit le résultat d'un �ltre. Le nombre de
cercles représente ainsi le paramètre de profondeur de la couche convolutive, ici 5
(©Wikipédia).

L'opération de convolution est une opération déjà connue avant les méthodes
d'apprentissage profond. La fonction de convolution entre le vecteur x ∈ Rn et le
vecteur w ∈ Rm est donnée par :

yi = (x ∗w)i =
∑
j

wjxi−j, (2.18)

pour tout i tel que xi−j soit dé�ni. On appelle w le noyau de la convolution.
En 2D, la convolution est notamment utilisée pour appliquer des �ltres sur une

image, pour la détection de contours par exemple. L'idée est d'utiliser cette opéra-
tion pour remplacer une couche de neurones. Les poids nécessaires pour cette couche
se résument ainsi à la taille du noyau qui est partagé pour toutes les entrées. Les
dimensions de la sortie d'une couche convolutive sont dé�nies par trois hyperpa-
ramètres : la profondeur, le pas et la marge. La profondeur dé�nit le nombre de
noyaux utilisés. La sortie contient ainsi le résultat de la convolution avec chacun
de ces noyaux. Le pas contrôle le chevauchement des champs récepteurs. Plus le
pas est petit, plus les champs récepteurs se chevauchent et plus le volume de sortie
sera grand. La marge, padding en anglais, consiste à compléter les frontières de la
grille d'entrée par des pixels noirs (qui valent 0). Toutes ces options permettent de
contrôler les dimensions du volume de sortie de la couche convolutive.

Un réseau convolutif est par dé�nition un réseau qui possède des couches convolu-
tives, convolution layers en anglais. En pratique, une couche convolutive est combi-
née avec une couche d'activation, comme dans un réseau classique, et une couche de
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Figure 2.6 � Illustration du réseau U-Net [101] qui est une �gure emblématique
des architectures encodeur-décodeur, ou en forme de U. L'illustration a été réalisée
avec PlotNeuralNetwork. La partie orange du réseau est l'encodeur qui reçoit l'image
d'entrée à gauche, la zone bleue est le décodeur qui produit la sortie à droite, avec la
même résolution que l'entrée. Les �èches qui partent de l'un vers l'autre représentent
les skip-connections.

regroupement (pooling en anglais). La couche de regroupement consiste à réduire les
dimensions de l'image en réalisant une forme de sous-échantillonnage. Une méthode
de regroupement très largement utilisée est le max pooling qui consiste à conserver
le maximum dans un voisinage rectangulaire. Cette opération permet de rendre la
représentation de l'image invariante à de petites translations. L'ajout de cette étape
est particulièrement important lorsqu'on cherche plus à véri�er si une caractéristique
(feature) est présente plutôt que de savoir exactement où elle se trouve. Cette étape
réduit la quantité de paramètres et de calcul dans le réseau ce qui rend le réseau
plus facile à entraîner.

Les réseaux totalement convolutifs, c'est-à-dire des réseaux qui n'utilisent pas de
couche totalement connectée, ont aujourd'hui montré leurs avantages pour traiter
des images.

Un nouveau type de d'architecture a été proposé pour obtenir en sortie une grille
de la même résolution que l'image d'entrée. Cette approche a trouvé son intérêt pour
des tâches qui s'intéressent à chaque pixel comme la segmentation sémantique [103,
101]. On appelle ce type de structure encodeur-décodeur. La première partie du
réseau correspond à la partie usuelle d'un réseau qui extrait les caractéristiques de
l'image d'entrée. La seconde partie du réseau est construite en miroir de la partie
encodeur et vise à retrouver la résolution initiale de l'image. Cette seconde partie
réalise donc une forme de sur-échantillonnage. Renverser simplement la structure de
départ de l'encodeur ne su�t pas. En e�et, les détails de l'image originale sont perdus
à mesure que l'on progresse dans les couches du réseau. Pour cela, il est nécessaire de
connecter les di�érentes couches du décodeur avec leurs couches correspondantes de
la partie encodeur. Ces connexions, appelées skip-connections en anglais, permettent
notamment d'inverser l'étape de regroupement réalisée dans les couches convolutives.

Le réseau U-Net [101] est un exemple emblématique d'architecture encodeur-
décodeur particulièrement utilisée pour des tâches de segmentation sémantique.
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2.3.3.3 Réseaux récurrents

Les réseaux de neurones récurrents (RNNs) sont une famille de réseaux de neu-
rones pour traiter des données séquentielles. De la même manière que les CNNs sont
adaptés pour traiter des données sous forme de grille comme les images, ces réseaux
sont spécialisés pour gérer des séquences de valeurs. L'idée est que ce type de réseau
va prendre en compte les entrées précédemment utilisées et éventuellement leurs
prédictions. Ce type de réseau est très largement utilisé pour le traitement de texte,
par exemple pour faire de la traduction automatique. On peut également l'utiliser
pour le traitement de vidéos, pour de la reconnaissance d'actions par exemple.

Ce type de réseaux ne sera pas utilisé dans le cadre de nos travaux même si
ceux-ci ont été envisagés pour traiter le problème de la détection d'incision qui
nécessite une détection à la fois spatiale (localiser les pixels sont associés à la classe
qui correspond à l'incision) et temporelle (localiser à quel moment l'incision apparaît
dans l'image).

2.3.4 Fonctionnement de la phase d'apprentissage

2.3.4.1 Jeux d'entraînement, de validation et de test

Nous avons parlé précédemment de l'importance du jeu de données pour réaliser
l'entraînement d'un modèle d'apprentissage. Il est toutefois nécessaire de séparer
ce jeu de données en plusieurs catégories. La première catégorie est le jeu d'entraî-
nement ou d'apprentissage. C'est sur ces exemples que l'algorithme va tester ses
prédictions et évaluer son erreur pour mettre à jour ses paramètres.

La deuxième catégorie est le jeu de validation. Les exemples de ce jeu de données
vont être utilisés pour évaluer l'erreur de l'algorithme sur des images qui ne sont
pas utilisées pour optimiser ses paramètres. De manière régulière, on mesure ainsi
l'erreur moyenne obtenue sur le jeu de validation. Cette erreur est bien souvent supé-
rieure à l'erreur moyenne du jeu d'entraînement puisque ce n'est pas sur ces exemples
que l'algorithme minimise son erreur. L'intérêt est de comparer l'évolution de cette
erreur par rapport à l'évolution de l'erreur d'entraînement. Si ces deux erreurs di-
minuent, cela signi�e que les améliorations de l'algorithme sur le jeu d'entraînement
se généralisent au jeu de validation. Si l'erreur de validation augmente tandis que
l'erreur d'entraînement diminue, cela signi�e que les améliorations ne sont valables
que sur les exemples du jeu d'entraînement. On parle alors de sur-apprentissage, ou
over�tting en anglais. Lorsque ce phénomène apparaît, il est coutume de stopper la
phase d'entraînement.

La dernière catégorie est le jeu de test. C'est un jeu de données utilisé pour
fournir une évaluation impartiale de la méthode d'apprentissage. Ce jeu permettra
de donner les résultats de l'entraînement sur de nouvelles images.

La répartition des exemples entre ces di�érents jeux de données est une question
délicate. Avec moins de données d'entraînement, les paramètres optimaux théoriques
du modèle d'apprentissage ont moins de chances d'être obtenus. Avec moins de
données de test et de validation, il devient di�cile de savoir si les performances de
le jeu d'entraînement se généralise correctement. Il n'y a pas de règle optimale pour
dé�nir la répartition des données. Il est d'usage d'utiliser une distribution proche de
80%, 10%, 10% respectivement pour le jeu d'entraînement, de validation et de test.

En fonction des utilisations, il peut être utile de véri�er que les jeux de données
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ont une distribution homogène des propriétés. Par exemple, il est important de
véri�er que la répartition des classes entre le jeu d'entraînement n'est pas trop
éloignée de celle des autres jeux.

2.3.4.2 Descente de Gradient Stochastique

Nous avons déjà présenté la méthode de descente de gradient précédemment.
Pour entraîner un réseau de neurones, nous allons utiliser une méthode dérivée.

Appliquer l'approche classique de la descente de gradient nécessite de réaliser la
prédiction de l'ensemble des observations du jeu d'apprentissage, calculer la moyenne
des résidus avec la fonction de coût puis estimer le gradient de la moyenne des résidus.
En pratique, cela n'est pas réalisable.

L'astuce qui a été trouvée est de réaliser la prédiction sur un sous-ensemble du
jeu de données sélectionné aléatoirement, appelé lot, batch en anglais, de calculer
le résidu et estimer le gradient sur ce sous-ensemble. On utilise le gradient calculé
sur ce sous-ensemble pour modi�er les poids du réseau. On répète cette étape sur
d'autres lots jusqu'à avoir vu toutes les observations du jeu d'entraînement. On
appelle le fait d'avoir fait l'itération des lots sur l'ensemble du jeu d'entraînement
une époque.

2.3.4.3 Fonction de coût

La fonction de coût, loss function en anglais, est la fonction qui permet d'évaluer
l'erreur entre les prédictions du réseau et les labels. Pendant l'entraînement, cette
fonction donne une valeur de résidu dont le suivi va nous permettre de véri�er que
le réseau améliore ses prédictions. Au cours de l'entraînement on minimise cette
fonction sur les exemples du jeu d'entraînement. C'est de cette fonction que va être
calculé le gradient qui va être rétro-propagé dans chaque couche du réseau pour
mettre à jour les poids correspondants.

La fonction de coût par défaut dans la plupart des solutions d'apprentissage
profond est l'Entropie Croisée (Cross Entropy en anglais). Sa formule est donnée
par :

LEC(y, ŷ) = −
∑

i∈{1,n}

yi log(ŷi), (2.19)

avec n le nombre de classe ; y ∈ {0, 1}n le vecteur label pour lequel yi = 1 quand i
correspond à la classe à détecter et 0 ailleurs ; ŷ ∈ Rn le vecteur de sortie du réseau.

L'autre fonction de coût très utilisée est l'Entropie Croisée Binaire (Binary Cross-
Entropy en anglais) dont la formule est :

LECB(y, ŷ) = −
∑

i∈{1,n}

yi log(ŷi) + (1− yi) log(1− ŷi). (2.20)

Pour ces deux fonctions de coût, on peut constater qu'elles ne sont dé�nies que
pour ŷi ∈]0, 1[. En pratique, la dernière étape du réseau de neurones convertit sa
sortie pour avoir une sortie qui correspond au format de la réponse attendue. Dans
notre cas, on voudrait avoir une sortie de réseau qui puisse être interprétée comme
la probabilité de chaque classe prédite par le réseau.

On utilise pour cela la fonction softmax qui est donnée par :

h(z)i =
exp(zi)∑
j exp(zj)

, (2.21)
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ou la fonction sigmoïde donnée par :

σ(zi) =
1

1 + exp(−zi)
, (2.22)

avec z le vecteur sortie du réseau.
On utilise plus souvent la fonction sigmoïde pour un problème de classi�cation

binaire où la sortie du réseau est un scalaire. La fonction softmax est utilisée dans
le cas d'une classi�cation multi-classes.

L'entropie croisée simple prend en compte seulement à quelle point la probabilité
de la classe à prédire est di�érente de 1. Tandis que l'entropie croisée binaire mesure
aussi à quel point les autres classes sont di�érentes de 0. La première est utilisée
pour la classi�cation multi-classes en combinaison avec la fonction softmax et la
seconde pour la classi�cation binaire avec la fonction sigmoïde.

2.3.5 Régularisation

Un enjeu majeur des méthodes d'apprentissage statistique est de proposer un mo-
dèle qui fonctionne correctement sur des nouvelles entrées, c'est-à-dire sur lesquelles
il n'a pas été spéci�quement entraîné. On appelle cette propriété la généralisation.
La régularisation décrit les méthodes qui permettent d'améliorer la généralisation
d'un algorithme d'apprentissage. Ces contraintes peuvent être conçues pour enco-
der un a priori. Ces méthodes peuvent également consister à préférer le modèle le
plus simple. On appelle la capacité d'un modèle sa faculté à s'adapter à un grand
nombre de fonctions. Les modèles avec une capacité trop faible peuvent avoir du mal
à s'adapter au jeu d'entraînement. Les modèles avec une grande capacité vont avoir
tendance à retenir des propriétés supplémentaires spéci�ques au jeu d'entraînement
qui ne seront pas utiles sur de nouvelles données. Par la suite, nous parlerons en
particulier de méthodes utilisées pour l'apprentissage profond.

2.3.5.1 Pénalité sur la norme des poids

Une approche très utilisée pour limiter la capacité du modèle consiste à ajouter
une pénalité sur les paramètres pour compléter la fonction de coût. On note ce terme
de régularisation Ω(θ) qui prend en entrée l'ensemble des paramètres du réseau noté
θ. L'impact de ce terme de régularisation est contrôlé par un coe�cient α. Pour les
approches avec réseaux de neurones, cette régularisation est souvent appliquée aux
poids du réseau w uniquement et non au biais. En pratique, la régularisation sur les
biais contraint trop l'apprentissage.

La régularisation des paramètres avec la norme l2, appelée décroissance des poids,
weight decay en anglais, consiste à ajouter le terme de régularisation Ω(θ) = 1

2
‖w‖2 à

la fonction de coût. Lors de l'apprentissage, cette contrainte va retrancher le produit
du pas de la descente du gradient avec le coe�cient α à la norme des poids du réseau.
En pratique, on choisit α faible.

2.3.5.2 Augmentation du jeu de données

L'augmentation du jeu de données, dataset augmentation en anglais, est une mé-
thode pour augmenter virtuellement la taille du jeu d'entraînement pour améliorer
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l'apprentissage, notamment vis-à-vis de la capacité de généralisation. L'idée est d'al-
térer les données d'entrées, et éventuellement les labels si besoin, en appliquant des
transformations. On crée virtuellement de nouveaux exemples pour l'entraînement.
Cette approche rejoint le problème d'adaptation de domaine.

Dans le cas des images, on a souvent tendance à appliquer des rotations, des
translations, des rognages aléatoires pour s'assurer que l'apprentissage n'est pas
dépendant du cadrage des exemples. On peut également appliquer des �ltres comme
le �ou gaussien, ou du bruit blanc.

Cette approche est toutefois limitée : d'une part, les altérations ne doivent pas
être trop importantes au risque de rendre l'image d'entrée incompréhensible. D'autre
part, ces exemples dégénérés ne remplacent pas des nouveaux exemples radicalement
di�érents. Le domaine des augmentations n'est pas le même que le domaine réel des
données d'entrées.

2.3.5.3 Dropout

Le dropout [107] est une méthode puissante pour régulariser de nombreux types
de modèles d'apprentissage tout en étant peu coûteuse en termes de ressources de
calcul. Rappelons qu'un réseau est un graphe d'unités interconnectées les unes aux
autres. Le dropout consiste à temporairement retirer une unité, autre que celle de
la couche de sortie, du réseau pendant une étape de l'apprentissage. Pour chaque
itération, les unités ont une certaine probabilité d'être retirées temporairement du
réseau. Concrètement, l'architecture du réseau est légèrement di�érente à chaque
itération. Le dropout force le réseau à développer son raisonnement sur plusieurs
parties de son architecture ce qui est béné�que pour la généralisation.

2.4 Description du logiciel Uteraug

Le sujet de thèse a été formulé autour du développement du logiciel de réalité
augmentée développé au sein de l'équipe EnCoV. Ce logiciel, appelé Uteraug, permet
de visualiser des tumeurs par e�et virtuel de transparence pendant une chirurgie.
Le logiciel réalise notamment le recalage non rigide entre les données préopératoires
et les images c÷lioscopiques. Ce logiciel a été le sujet de plusieurs publications
scienti�ques et cliniques [24, 25, 23, 26] décrivant ces di�érents perfectionnements.

Comme les sujets abordés durant nos travaux concernent l'amélioration de plu-
sieurs limites de ce logiciel, il paraît nécessaire de décrire le fonctionnement de ses
étapes clés. Les explications actuelles peuvent ne pas re�éter exactement l'état actuel
du logiciel.

L'ensemble des étapes du logiciel est illustré sur la �gure 2.7.

2.4.1 Phase préparatoire

Avant le jour de l'opération, il est nécessaire pour le logiciel de disposer des don-
nées préopératoires qui permettent de décrire l'organe et la localisation des tumeurs.
Dans le protocole existant, une image volumique a été obtenue par Tomodensito-
métrie (TDM) ou Imagerie par Résonnance Magnétique (IRM) dans le but de faire
un diagnostic et d'évaluer l'intérêt d'une intervention. La prise d'image par TDM
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Figure 2.7 � Articulation des étapes du logiciel Uteraug.

Figure 2.8 � Illustration de la conversion d'un �chier DICOM vers des modèles
3D segmentés. (à gauche) Le contour de l'organe est surligné en rouge, la zone
sombre dans cette région surlignée est une tumeur. Les traits hachurés traduisent
la multitude des couches (slice en anglais) de l'IRM. (à droite), la conversion en
modèles 3D des éléments segmentés sur les couches de l'IRM. Les tumeurs sont
représentées en jaune, la cavité utérine en bleu et la surface extérieure de l'organe
en gris.

consiste à mesurer l'absorption des rayons X par les di�érents tissus. L'IRM utilise
un champ magnétique puissant et mesure la réaction des tissus.

Cette image volumique décrit l'ensemble des éléments visibles dans un certain
volume. Il est nécessaire de localiser les structures d'intérêt, dans notre cas, l'utérus
et les myomes qui se trouvent à l'intérieur, et de les segmenter. Cette étape est
réalisée en pratique, dans le cadre de nos recherches, grâce au logiciel MITK 1. Ce
logiciel open-source permet de segmenter de manière semi-automatique.

Cette étape reste laborieuse et en pratique, peu de personnes peuvent réaliser
ce travail à la place des experts médicaux, chirurgiens ou radiologues. Des solutions
basées sur l'apprentissage profond sont en plein essor depuis plusieurs années pour
réaliser la segmentation de manière complètement autonome. Les travaux de cette
thèse ne portent toutefois pas sur ce problème.

1. http://mitk.org
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Figure 2.9 � Projection perspective. Cette illustration présente les di�érentes trans-
formations de changement de repères qui permet de convertir les coordonnées 3D
dans le repère monde vers les coordonnées 2D de l'image capturée par la caméra.

2.4.2 Étalonnage de la caméra

L'étalonnage de la caméra, camera calibration en anglais (l'anglicisme calibration
ou calibrage est parfois utilisé), permet de dé�nir les paramètres intrinsèques de la
caméra. C'est un élément essentiel pour établir le modèle qui permet de transformer
le point d'un objet dans le monde physique en trois dimensions, appelé point objet,
vers le point correspondant dans l'image qui a été capturé par une caméra, appelé
point image. Pour comprendre l'intérêt de cette étape, nous allons présenter le mo-
dèle qui permet de réaliser cette transformation et également le modèle de correction
qui permet de prendre en compte la déformation de la lentille de la caméra utilisée.

2.4.2.1 Caméra perspective

Dans le cadre de nos travaux, nous utilisons le modèle de caméra perspective en
utilisant la convention du modèle sténopé (pinhole en anglais). Cette convention sup-
pose que l'ensemble des rayons lumineux passe par un unique point avant d'atteindre
le capteur. La �gure 2.9 illustre les di�érents repères et transformations associées.
On appelle rayon de projection d'un point 3D, la droite qui relie le point 3D et le
centre de la caméra. On appelle projection perspective l'ensemble des changements
de repère avec un jeu de paramètres associés qui permet de faire correspondre un
point de l'espace P avec son image p dans le repère image.

Les di�érentes étapes de la projection perspective sont :
� Le point de l'espace P est exprimé dans les coordonnées liées au repère de la

caméra. Ce changement de repère est dé�ni par les paramètres extrinsèques
de la caméra.

� La projection centrale : cette transformation permet de traduire le point 3D,
exprimé dans le repère caméra, au point d'intersection du rayon de projection
sur le plan du capteur.

� La dernière étape traduit le changement du repère de la rétine du capteur
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(coordonnées en mm) vers l'image (en pixels). Cette transformation est dé�nie
par les paramètres intrinsèques de la caméra.

La projection perspective est décrite par une fonction R3 7→ R2 que l'on repré-
sente par une matrice F de dimension (3 × 4). La projection d'un point du repère
monde vers le repère image s'écrit sous la forme :

p = F
(
X Y Z 1

)>
, (2.23)

avec

F = K

1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0

( R t
0(1×3) 1

)
, (2.24)

avec K la matrice d'étalonnage de la caméra (matrice (3 × 3)),

1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0

 la

matrice de projection centrale, et
(

R t
0(1×3) 1

)
la matrice de pose de la caméra.

2.4.2.2 Paramètres extrinsèques.

Les paramètres extrinsèques dé�nissent la matrice de pose de la caméra dans le
repère monde. La pose de la caméra possède six degrés de liberté exprimés par un
vecteur de rotation r = (ψ, θ, φ)> et un vecteur de translation t = (t1, t2, t3)>. Le
vecteur t représente la position 3D du centre optique et le vecteur de rotation r
l'orientation de la caméra depuis le centre optique, décomposé en 3 angles nommés
roulis ou précession, tangage ou nutation et lacet ou rotation propre. En pratique,
on utilise la matrice de rotation R obtenue à partir de r par :

R =

cosψ cosφ− sinψ cos θ sinφ − cosψ sinφ− sinψ cos θ cosφ sinψ sin θ
sinψ cosφ+ cosψ cos θ sinφ − sinψ sinφ+ cosψ cos θ cosφ − cosψ sin θ

sin θ sinφ sin θ cosφ cos θ

 .

(2.25)
Ces paramètres permettent d'établir les changements de repères monde/caméra,

exprimés par la formule :

PW =

(
R t

01×3 1

)
PC (2.26)

PC =

(
R> −R>t
01×3 1

)
PW , (2.27)

avec PW un point 3D dans le repère monde et PC le point correspondant exprimé
dans le repère caméra.

La rétroprojection peut être vue comme l'opération inverse de la projection. Le
but est de donner la position 3D dans le repère monde d'un point 2D dans le repère
image. Seulement l'opération inverse de la projection ne permet que de trouver le
rayon optique et par le point image p. La position du point 3D correspond au point
p est donc dé�nie à un facteur λ près, qui traduit la profondeur du point :

P(λ) = λF†p, (2.28)

avec F† la pseudo-inverse de la matrice F
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Figure 2.10 � Illustration du phénomène de distorsion (©opencv.org).

2.4.2.3 Paramètres intrinsèques.

Les paramètres intrinsèques dé�nissent les propriétés géométriques de l'image de
la caméra. La matrice d'étalonnage K peut alors s'exprimer sous la forme :

K =

fx suv cu
0 fy cv
0 0 1

 , (2.29)

avec fx et fy correspondent à la distance focale de la caméra exprimée en largeur
et hauteur de pixels, cu et cv correspondent au centre optique de la caméra sur le
plan image. suv représente l'obliquité (skew en anglais) qui permet de modéliser
les situations où le capteur ne forme pas un rectangle exact. On suppose que les
pixels sont carrés donc que suv est nul. Cette hypothèse est réaliste avec les caméras
modernes.

2.4.2.4 Distorsion optique

En optique, la distorsion est une aberration géométrique lorsque les conditions
menant à l'approximation de Gauss ne sont plus respectées.

Les conditions de Gauss sont :

� Les angles d'incidence des rayons par rapport à l'axe optique sont faibles.
� Le point d'incidence est proche de l'axe optique.

L'approximation de Gauss permet alors de simpli�er le calcul des angles.

Visuellement, cette aberration se concrétise par la déformation des lignes droites.
On distingue la distorsion radiale de la distorsion tangentielle (voir �gure 2.10).
La distorsion radiale transforme les lignes droites en courbes et devient de plus
en importante lorsqu'on s'éloigne du centre optique. Cet e�et est particulièrement
important sur les caméras grand-angle dite �sh eye. La distorsion tangentielle est
provoquée par un mauvais parallélisme entre la lentille et le plan de l'image. Elle
provoque l'impression que certaines zones de l'image sont plus près qu'en réalité. Le
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Figure 2.11 � Exemple d'une prise de vue de mire d'étalonnage. Les points de
couleurs représentent les coins repérés par le système d'étalonnage. Les lignes (bleu
et rouge) correspondent au décalage entre la position capturée et la position corrigée.
Dans ce cas, la correction est faible puisque les lignes sont courtes.

modèle de Brown-Conrady a été proposé pour corriger ces distorsions :

xu = xd + (xd − cu)(k1r
2 + k2r

4 + · · · )
+ (p1(r2 + 2(xd − cu)2 + 2p2(xd − cu)(yd − cv))(1 + p3r

2 + p4r
4 + · · · )

(2.30)

xu = xd + (xd − cu)(k1r
2 + k2r

4 + · · · )
+ (2p1(xd − cu)(yd − cv) + p2(r2 + 2(yd − cv)2))(1 + p3r

2 + p4r
4 + · · · ),

(2.31)

avec (xd, yd) les coordonnées du point dans l'image déformée, (xu, yu) les coordon-
nées du point dans l'image tel qu'il serait projeté avec un modèle sténopé parfait
(sans distorsion), ki le ième coe�cient de distorsion radiale, pi le ième coe�cient de
distorsion tangentielle, r =

√
(x− cu)2 + (y − cv)2.

2.4.2.5 Étalonnage de la caméra

La première étape du logiciel est d'étalonner la caméra, c'est-à-dire d'estimer
les paramètres intrinsèques et les coe�cients de distorsions. Pour ce faire, nous
allons capturer plusieurs images d'une mire d'étalonnage, ou échiquier. C'est un
objet parfaitement plat sur lequel est imprimé un pavage régulier de carrés noirs
et blancs. Le système d'étalonnage repère les coins de ces motifs pour estimer les
paramètres de distorsions et de la caméra (voir �gure 2.11).

Cette étalonnage est réalisée grâce à la librairie d'OpenCV 2 Une fois cette esti-
mation obtenue, on peut alors corriger la déformation de la caméra sur les images
capturées pour la suite du logiciel.

2.4.3 Sélection d'images-clés

Cette étape consiste à capturer di�érents points de vue de l'organe. L'avantage
de l'utérus est qu'il peut être mobilisé via une canule que l'on passe par le vagin.
Cela permet d'obtenir des points de vue di�érents de la vue de face plus facilement.

Ces images-clés vont être utilisées d'une part pour reconstruire la partie visible
de l'organe et d'autre part pour annoter les contours occultants de l'organe.

2. https://opencv.org/
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//

Figure 2.12 � Sélection d'images-clés de di�érents points de vues de l'utérus.

Cette étape est réalisée manuellement pour garantir que l'image soit nette et
que les points de vues capturés soient di�érents les uns des autres. Pour chaque
image-clé, un masque est annoté manuellement pour segmenter la partie visible de
l'organe. Ce masque est utilisé pour l'étape de reconstruction 3D et pour la détection
de points-clés.

Pour chaque image-clé, on récupère un ensemble de points-clés SIFT [76] qui
sera utilisé pour la reconstruction 3D et le suivi de l'organe. SIFT, qui signi�e Scale-
Invariant Feature Transform, est un algorithme qui permet de détecter et d'identi-
�er des éléments similaires entre deux images. La première étape de cet algorithme
consiste à calculer des descripteurs SIFT pour les images à mettre en relation. Ces
descripteurs caractérisent une zone d'intérêt de l'image. Ces descripteurs sont ro-
bustes aux changements d'échelle, de translation et de rotation. Chaque descripteur
est associé aux coordonnées de cette zone pour former ce qu'on appelle un point-clé.

Pour comparer deux images, on va alors comparer l'ensemble de leurs descrip-
teurs. Si deux descripteurs sont su�samment similaires, ils sont alors associés. On
appelle cette étape la mise en correspondance.

Il existe quelques stratégies pour rendre cette mise en correspondance plus ro-
buste. On peut garder pour chaque point-clé d'une image les deux meilleures corres-
pondances. On compare alors les distances respectives de ces correspondances avec
le point-clé considéré. Si le rapport entre ces deux distances est trop faible alors
on retire ce point-clé car il n'est pas assez discriminant. Cette méthode s'appelle le
test de ratio de Lowe, Lowe's Ratio Test [77]. On peut également utiliser un critère
géométrique en véri�ant que la transformation qui permet de déplacer le point-clé de
la première image vers la seconde est cohérente avec les transformations des autres
points-clés. Avoir un a priori sur la transformation entre les deux images est alors
un avantage pour utiliser ce type de critère.

Dans le cadre du logiciel, ces points-clés seront utilisés d'une part pour l'étape
de reconstruction 3D du modèle 3D peropératoire mais aussi lors de l'étape de suivi.

2.4.4 Annotation des contours

Pour contraindre l'étape de recalage (qui sera expliquée plus tard), nous allons
utiliser les contours occultants de l'organe repérés sur les images-clés.

Un contour occultant est une frontière sur l'image entre la surface de l'objet
considéré au premier plan et la surface cachée, ou occultée, derrière l'objet considéré.
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Figure 2.13 � (Gauche) Contours occultants de l'utérus (bleu) et contours d'oc-
cultation de l'utérus (vert) par un outil. (Droite) Illustration des di�érents plans
d'occultation de la scène : l'outil (zone bleue) occulte l'utérus (zone rouge), qui a
son tour occulte le reste de la cavité abdominale (zone verte).

En d'autres mots, ce sont les pixels visibles de la silhouette d'un objet (voir la
�gure 2.13).

Les contours occultants sont une donnée précieuse car ils matérialisent la limite
de la forme tridimensionnelle de l'organe.

Ces contours sont actuellement annotés manuellement pendant l'opération grâce
à un écran tactile. Cela nécessite une personne dédiée à cette tâche dans la salle
d'opération. C'est l'étape manuelle la plus chronophage de la mise en place de la
réalité augmentée. Il est donc crucial pour l'opérateur d'annoter à la fois rapidement
et précisément.

C'est une limite majeure du logiciel pour son acceptabilité dans les hôpitaux.
C'est une limite que nous avons décidé de lever grâce à nos travaux sur la détection
automatique de contours occultants présentés dans le chapitre 3.

2.4.5 Reconstruction du modèle 3D peropératoire

Cette étape consiste à reconstruire un modèle 3D de la partie visible de l'organe.
Nous allons utiliser une méthode appelée Structure-from-Motion (SfM) [109]. Cette
méthode suppose que la scène visible dans les vues-clés est �xe et que la caméra
a été étalonnée. Comme évoquée dans la section précédente, la scène n'est pas �xe
puisque l'utérus est mobilisé pour observer des points de vue di�érents. En revanche,
l'utérus est un organe relativement rigide et en particulier dans cette situation nous
pouvons considérer que l'utérus ne se déforme pas.

Cette méthode consiste à déduire la structure 3D observée par les di�érentes
images-clés proposées. A partir de deux images, on peut trouver les points images
communs grâce à un détecteur de caractéristiques comme SIFT et les mettre en
correspondance. Si su�samment de points communs sont trouvés, on peut chercher
la pose relative qui permet d'expliquer la transformation des points images d'une
caméra vers l'autre. En reproduisant cette estimation sur l'ensemble des paires pos-
sibles, on obtient la pose relative de l'ensemble des caméras entre elles. On dit que
les caméras sont alignées. On peut alors reconstruire la surface observée à partir des
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Figure 2.14 � Exemple de reconstruction Structure-from-Motion obtenue avec
Meshroom [49]. Les poses des di�érents points de vue des di�érentes images sont
représentées par les pyramides blanches sur la droite. Ici, seuls les points reconstruits
sont représentés (à gauche) avant l'étape de création de maillage.

points objets communs entre les di�érentes prises de vues (voir la �gure 2.14).
Dans un premier temps, l'algorithme fait une mise en correspondances des points

clés calculés précédemment. Une triangulation est estimée entre chacune de ces cor-
respondances pour trouver la pose relative des di�érents points de vue représentés
par les di�érentes images-clés. Une fois les points de vues alignés entre eux, on peut
densi�er le nombre de correspondances en exploitant la géométrie des premières cor-
respondances trouvées. Ensuite, on déduit la surface de cet ensemble dense de points
pour dé�nir un maillage 3D. Finalement, on ajoute une texture sur cette surface à
partir des images-clés utilisées. En pratique, il peut être nécessaire de rogner ma-
nuellement le modèle 3D obtenu pour retirer les éléments proches de l'objet qui ont
été reconstruits.

La reconstruction SfM est ainsi constituée des poses relatives entre les di�érentes
images-clés, et du maillage 3D qui représente la surface visible depuis ces images-clés
qui constitue le modèle 3D peropératoire.

Une fois le modèle 3D reconstruit, on associe les poses des caméras avec les
points-clé SIFT acquis plus tôt. Pour chaque image-clé, on peut ainsi associer les
points-clés aux points objets sur le modèle 3D reconstruit. Ce lien entre les points-
clés sur l'image et les points objets sera exploité dans la dernière étape, pour le suivi
de l'organe.

Uteraug utilise l'outil MeshRoom [49] et dans le cadre de cette thèse nous se-
rons amenés à utiliser le logiciel Photoscan 3. Photoscan est un logiciel propriétaire
mais permet en pratique d'obtenir des reconstructions plus denses et de meilleure
précision.

2.4.6 Recalage et suivi

Le recalage du modèle 3D préopératoire sur les images peropératoires est réalisé
en deux temps : Dans un premier temps, un recalage non rigide est réalisé pour
déformer le modèle 3D préopératoire et les structures internes repérées (tumeurs,
cavité utérine, etc) en fonction des images peropératoires. On appelle cette étape
le recalage initial. La seconde étape consiste à mettre à jour la pose du modèle 3D

3. https://www.agisoft.com
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Figure 2.15 � Initialisation du recalage. Cette approche consiste à faire corres-
pondre n points sur les modèles 3D préopératoire et peropératoire pour estimer une
transformation rigide. Ici, nous avons sélectionné 5 points sur une image-clé et leurs
points correspondants sur le modèle 3D préopératoire.

recalé dans la première étape pour correspondre à l'image actuelle. On appelle cette
étape le suivi (tracking en anglais).

2.4.6.1 Initialisation du recalage

L'étape de recalage initiale nécessite une étape d'initialisation. Cette étape doit
proposer une solution approchée pour permettre à l'optimisation de fonctionner
correctement. On utilise une approche semi-automatique basée sur le problème
Perspective-n-Point (PnP) qui consiste à trouver la pose d'une caméra 3D cali-
brée à partir d'un jeu de points objets et de leurs points images correspondants.
Pour n = {2, 3}, il existe plusieurs solutions qui rendent le problème ambigu. Pour
n ≥ 4, on utilisera la version E�cient PnP [68] (EPnP).

Dans cette étape du logiciel, l'utilisateur doit marquer 5 correspondances d'une
part sur une image-clé et d'autre part sur le modèle 3D préopératoire. On rappelle
que grâce à la reconstruction 3D, on connaît la transformation entre chaque image-
clé et le modèle 3D peropératoire. On obtient ainsi une transformation permettant
de rapprocher le modèle 3D préopératoire du modèle 3D peropératoire.

2.4.6.2 Recalage non rigide 3D-3D

Cette étape est coûteuse en termes de ressources et prend un certain temps, de
l'ordre de quelques minutes. Cette étape est réalisée une fois pour toute.

Le recalage est obtenu en minimisant une fonction d'énergie qui permet de rap-
procher le modèle 3D préopératoire, un modèle 3D fermé sans texture représentant
l'ensemble de la forme de l'utérus, du modèle 3D peropératoire, un modèle 3D qui
représente la surface texturée visible depuis la c÷lioscope. Le modèle 3D déformé
est le modèle 3D préopératoire tandis que le modèle 3D peropératoire est constant.
Cette fonction d'énergie est composée de plusieurs termes d'attaches aux données
et d'un terme de régularisation. Le premier terme d'attache aux données est la dis-
tance entre les surfaces des deux modèles 3D. Le second terme d'attache aux données
évalue la distance entre les contours occultants annotés et la silhouette du modèle
3D préopératoire déformé reprojeté dans les di�érentes vues utilisées pour recons-
truire le modèle 3D peropératoire. Finalement, un terme de régularisation permet
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Figure 2.16 � (Gauche) Rendu de la réalité augmentée sur un utérus réalisée avec le
logiciel Uteraug. Les tumeurs sont représentés en jaune, la grille blanche représente
la surface extérieure du modèle 3D virtuel suivi. (Droite) Utilisation de la Réalité
Augmentée dans les conditions réelles d'une salle d'opération (©Richard BRUNEL,
La Montagne).

de contrôler cette déformation. Ce terme évalue l'énergie mécanique de déformation
du modèle 3D pour limiter les déformations trop importantes du modèle 3D.

2.4.6.3 Suivi de l'organe

La seconde partie concerne le suivi de l'organe. Cette étape doit être rapide pour
permettre un suivi en temps réel. Dans cette étape, l'utérus est à nouveau considéré
comme rigide. Le suivi va donc se contenter de mettre à jour la pose de la caméra.
Pour cela, l'image courante est mise en correspondance avec les image-clés stockées
précédemment. On retient l'image-clé pour laquelle le plus grand nombre de points
communs sont trouvés avec l'image courante. On estime la pose de la caméra qui
explique le mieux la mise en correspondance avec RANSAC [36]. Si le nombre de
points conservé après RANSAC [36] est inférieur à 8, on considère que l'image est
trop di�érente des images-clés et le calcul de pose n'est pas mis à jour.

Finalement, la pose estimée est passée dans un �ltre de Kalman pour lisser le
suivi et éviter des à-coups. Un exemple de rendu �nal est présenté sur la �gure 2.16.

L'utilisation de la réalité augmentée se limite à la phase préparatoire du chirur-
gien pendant laquelle l'hypothèse de rigidité de l'utérus est véri�ée. Durant cette
phase, il peut repérer les structures internes avec la RA et prévoir la position de
l'incision à réaliser.

Une fois l'incision débutée, l'organe se déforme jusqu'à rendre impossible la mise
à jour de la pose, ou rendre le résultat inexploitable pour le chirurgien. L'hypothèse
de rigidité de l'organe n'est plus véri�ée. C'est une limite du logiciel qui sera explorée
dans le chapitre 4.
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Chapitre 3

Détection de contours occultants de

l'utérus

Dans ce chapitre, nous abordons le problème de la détection automatique de
contours occultants de l'utérus. Les contours occultants correspondent aux pixels de
la silhouette visible d'un objet. L'objectif de nos travaux est double : dé�nir les pro-
priétés que doivent véri�er un score dédié à l'évaluation d'un détecteur de contours
et un algorithme de détection des contours occultants. À terme, nous voulons tester
la capacité de notre détecteur de contours à remplacer l'étape d'annotation ma-
nuelle des contours occultants de l'utérus du logiciel Uteraug. Ce chapitre est basé
sur notre contribution [39] publiée dans IJCARS 2020, pour le congrès international
IPCAI 2020.

3.1 Introduction

La coelioscopie monoculaire augmentée nécessite le recalage d'un modèle 3D pré-
opératoire avec les images de c÷lioscopie. Comme le montre la �gure 3.1, les systèmes
de recalage de l'état de l'art [25, 5, 62, 91] s'appuient sur des repères visuels extraits
d'images de c÷lioscopie, en particulier les contours occultants de l'organe. Pour un
objet donné dans une image, un contour occultant correspond à tout fragment de
la frontière de l'objet où celui-ci occulte le reste de la scène, et fait donc partie de
la silhouette de l'objet. Les contours occultants sont essentiels pour contraindre le
recalage d'un modèle biomécanique déformable, comme celui de l'utérus [25, 23] et
du foie [91, 62, 5]. Ces systèmes sont bien avancés en termes de calcul de recalage.
Toutefois, ils exigent que le chirurgien marque manuellement les contours occultants
sur les images de c÷lioscopie pendant l'opération. Cela réduit considérablement l'ac-
ceptation et l'accessibilité de la c÷lioscopie augmentée, car le concept d'occultation
d'un contour n'est pas trivial et leur marquage demande au chirurgien d'y consacrer
un temps précieux pendant l'opération. Nous proposons de détecter les contours
occultants de l'organe automatiquement a�n d'automatiser les systèmes de réalité
augmentée existants. Nous abordons le problème général, dé�ni sous le terme dé-
tection de contours occultants de classe d'objet (en anglais Object-Class Occluding
Contour Detection, OC2D) et nous spécialisons notre détecteur au cas l'utérus. Ce
problème est à l'intersection entre la détection de contours sémantiques et la dé-
tection de contours d'occultation. La détection de contours sémantiques consiste à
repérer les contours spéci�ques d'une classe d'objet et peut être considérée comme le
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Figure 3.1 � À gauche : en c÷lioscopie augmentée, le modèle 3D préopératoire est
recalé en ajustant les contours occultants de l'organe sur les images c÷lioscopiques.
Les systèmes actuels exigent que le chirurgien marque ces contours manuellement
pendant l'opération. À droite : un contour occultant correspond à une limite de l'or-
gane où l'organe occulte une autre structure, par opposition à un contour d'occul-
tation où l'organe est occulté par une autre structure. Il est possible que la frontière
d'un organe ne corresponde ni à un contour occultant, ni à un contour d'occulta-
tion. Dans ce cas, il s'agit de contours dits de connexions qui correspondent aux
transitions anatomiques entre l'utérus et ses jonctions avec les trompes de Fallope.
L'ensemble de ces contours forme la silhouette. OC2D est la tâche de détection des
contours d'occultation pour un objet spéci�que, ici l'utérus. Il s'agit d'une tâche de
détection de contours sémantiques.

problème dual de la segmentation sémantique. Les premières méthodes sont basées
sur la détection d'arêtes. Les arêtes correspondent à des changements de luminance
abrupts. Cependant, les frontières d'un objet ne sont pas toujours caractérisées par
des arêtes, en particulier lorsque l'objet et le reste de l'image sont de la même cou-
leur. Les méthodes récentes basées sur des CNNs combinent des caractéristiques
haut-niveau avec la forme apprise et les a priori (priors) d'une classe d'objet. La
détection des contours d'occultation repère l'ensemble des frontières des objets de
la scène capturée et les classe en fonction de la relation d'occultation. Cette clas-
si�cation rend la tâche plus di�cile que la détection de contours sémantiques. Des
méthodes basées sur des CNNs ont également montré de bons résultats pour un
grand nombre de classes d'objets dans des images naturelles. La tâche de détec-
tion de contours occultants spéci�ques à une classe d'objet combine les di�cultés
d'une classe d'objet et de la relation d'occultation. Son application à l'utérus en
c÷lioscopie est encore plus di�cile car les couleurs sont peu discriminantes dans cet
environnement d'acquisition. À notre connaissance, il n'existe pas dans la littérature
de solution spéci�que au problème de la détection de contours occultants de classes
d'objets.

Dans ce qui suit, nous nommerons vrai contour, tout élément labellisé comme
étant le contour à détecter (vérité terrain) et réponse, tout élément prédit comme
contour par le détecteur utilisé.
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Figure 3.2 � Illustration de la classi�cation des contours. Les di�érents types d'er-
reurs sont explicités avec le critère de Canny associé.

3.2 État de l'art

3.2.1 Évaluation des contours

3.2.1.1 Motivations

La détection de contours et en particulier la détection de contours occultants
de classes d'objets ne possède pas de score d'évaluation conforme aux critères de
performance dé�nis par Canny [18].

3.2.1.2 Méthodes existantes

Plusieurs techniques d'évaluation de détecteur de contours existent dans la lit-
térature. John Canny, qui a proposé un détecteur d'arêtes basé sur une hystérésis
entre 2 seuils du gradient, a également proposé 3 critères principaux pour évaluer
la qualité d'un détecteur d'arêtes [18]. Ces critères se transposent parfaitement à la
détection de contours. Les trois critères dé�nis par Canny sont les suivants :

C1 les contours réels ne doivent pas être manqués et les réponses ne doivent pas
être fausses ;

C2 les réponses doivent être proches des contours réels ;

C3 chaque contour réel ne doit produire qu'une seule réponse.

On appelle fausse réponse, la prédiction d'un élément qui n'est ni un vrai contour, ni
proche d'un vrai contour. On dira que la réponse est mal localisée quand la prédiction
d'un élément est proche d'un vrai contour mais pas parfaitement alignée. On par-
lera de réponse épaisse lorsque la prédiction propose un grand nombre de réponses
autour d'un vrai contour. Nous utiliserons ces critères pour évaluer les méthodes
de détection de contours. En fonction des applications, chacun des critères proposés
est plus ou moins critique. Dans notre application par exemple, l'impact des fausses
réponses reste limité par l'utilisation d'un M-estimateur dans l'algorithme de reca-
lage. En revanche, il est impossible de pallier l'absence de détection de vrais contours
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puisqu'il s'agit d'une perte d'information nécessaire à la résolution du problème du
recalage.

Une première méthode pour évaluer un détecteur de contours est d'utiliser la
classi�cation Vrai/Faux Positif/Négatif de la prédiction par rapport à la vérité ter-
rain. On évalue chaque pixel en comparant la classe proposée par le système de
classi�cation et la classe réelle. Dans notre contexte, un positif correspond à un
pixel contour et un négatif à un pixel non-contour. Par exemple, un faux positif
correspond alors à un contour prédit mais qui en réalité n'en est pas un. Un système
de classi�cation idéal ne propose aucun Faux Positif (FP) ni aucun Faux Négatif
(FN) mais seulement des Vrais Positifs (VP) et Vrai Négatifs (VN). Nous appelle-
rons dans ce qui suit mesures d'erreurs statistiques l'ensemble des scores reposant
sur ces éléments conformément à la terminologie utilisée dans la littérature. Ces
mesures sont très utilisées pour évaluer des solutions de classi�cation.

Ainsi, on peut dé�nir la précision (p) comme le rapport entre le nombre de VP
et l'ensemble des positifs détectés (VP + FP). Le rappel (r) est le rapport entre
le nombre de VP et le nombre de positifs de la vérité terrain (VP + FN). Un
haut rappel signi�e que la plupart des éléments positifs à détecter ont été détectés.
Ces mesures peuvent être combinées pour obtenir des compromis entre la précision
et le rappel comme par exemple via le coe�cient Dice, aussi appelé score F1, ou
Intersection-over-Union (IoU). Elles s'écrivent sous la forme :

p =
|V P |

|FP |+ |V P |
; r =

|V P |
|FN |+ |V P |

; (3.1)

f1 =
2× |V P |

2× |V P |+ |FP |+ |FN |
; IoU =

|V P |
|FP |+ |FN |+ |V P |

, (3.2)

avec |V P |, |FP |, |FN | le nombre de vrai positifs, de faux positifs et de faux négatifs
respectivement. On remarque que le nombre de vrais négatifs n'est pas impliqué
dans ces di�érentes métriques. C'est un avantage dans le cadre de la détection des
contours où le nombre de négatifs (pixels non-contour) est bien plus important que
le nombre de positifs.

Cette approche est très largement utilisée en segmentation sémantique et pour la
détection d'objets. La limite de ces mesures est qu'elles ne donnent pas d'information
sur la distance entre la prédiction des contours par rapport à la vérité terrain. Dès
lors que la prédiction est décalée par rapport à la vérité terrain, cette prédiction est
considérée comme fausse, quelle que soit la valeur du décalage. On ne peut ainsi pas
distinguer une réponse trop épaisse d'une fausse réponse (voir �gure 3.2).

Pour répondre à cette limite, des mesures faisant intervenir une zone de tolérance
ont été proposées [85]. La zone de tolérance permet de considérer les réponses légè-
rement mal localisées comme des vrais positifs. À partir de ce sous-ensemble entre
les prédictions et la vérité terrain, une mise en correspondance est calculée grâce à
une minimisation de �ux pour un graphe biparti. En pratique, seules des solutions
approchées peuvent être trouvées. Néanmoins, cette solution ne véri�e pas le critère
C3. Cette métrique sera évaluée et comparée à celle proposée dans ce travail. Comme
il s'agit d'une mesure de similarité et que les autres sont des mesures d'erreur, nous
utiliserons le complémentaire de cette métrique noté 1−MF (MF est dé�nie dans
le paragraphe suivant).

Un autre score permettant d'évaluer les performances d'un détecteur de contour
est la courbe précision/rappel. Cette courbe décrit l'évolution de la précision en
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fonction du rappel. Dans notre exemple, les détecteurs de contours proposent sou-
vent une carte de probabilité qu'il faut alors binariser pour avoir une prédiction. On
peut alors faire varier le seuil de binarisation pour tracer cette courbe. Cette courbe
permet de déterminer le seuil qui donne le bon compromis entre précision et rappel.
On associe souvent cette courbe aux deux métriques AP et MF, pour Average Pre-
cision et Maximum F (score). La première est obtenue en faisant la moyenne des
précisions obtenues pour l'ensemble des seuils testés, la seconde correspond au score
f1 maximum.
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Figure 3.3 � Exemple de courbe Précision/Rappel. Pour le détecteur �ctif (rouge),
on peut tracer la courbe en faisant varier le seuil de décision. Le point de cette courbe
correspond au MF. Généralement, la comparaison avec l'annotation d'opérateur
humain est proposée à titre de comparaison. Dans cet exemple, AP = 0, 78 etMF =
0, 75. Les courbes vertes correspondent à des lignes où le score F1 est constant. Plus
un point est proche du coin en haut à droite (1 ;1), meilleur est la prédiction.

Dans nos expériences, nous n'utilisons pas directement de seuil pour obtenir la
prédictions des contours. La prédiction est obtenue de manière classique dans un
problème de classi�cation en récupérant la classe qui obtient la probabilité la plus
grande. Dans plusieurs travaux qui utilisent beaucoup de classes, les cartes de proba-
bilités de chaque classe sont traitées indépendamment. Ces approches utilisent donc
un seuil de binarisation et ont par conséquent tendance à présenter leurs résultats
via des courbes précision/rappel.

En opposition aux mesures d'erreurs statistiques, des scores basés sur les dis-
tances ont été proposés comme par exemple la distance symétrique. Ces méthodes
évaluent la distribution des distances entre les éléments de la prédiction et les élé-
ments de la vérité terrain. Prenons l'exemple de la distance symétrique SD1 [33].
Cette mesure d'erreur fait la moyenne des distances de chaque pixel de la prédiction
vers le pixel de la vérité terrain le plus proche d'une part et d'autre part la moyenne
des distances de chaque pixel de la vérité terrain vers le pixel de la prédiction le
plus proche. Le problème des mesures basées sur les distances est que le moindre
faux positif loin du vrai contour va considérablement augmenter le score ce qui rend
di�cile leur usage en pratique. L'utilisation d'une fonction de distance tronquée,
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c'est-à-dire dM(a, b) = min(d(a, b),M) avec M ∈ R+ et d la distance euclidienne,
apporte un intérêt non négligeable. En e�et, cela permet de limiter l'impact d'un
pixel faux positif solitaire très loin de la vérité terrain et donne également une borne
supérieur théorique à la mesure considérée.

Les travaux de Magnier et al., Lopez-Molina et al. [80, 75] ont proposé une com-
paraison de ces scores. Pour comparer les di�érents scores, Lopez-Molina et al. ont
généré des réponses à partir d'altérations arti�cielles sur la vérité terrain [75]. L'idée
est d'observer l'évolution de la valeur de chaque score avec l'application successive
d'altérations comme l'ajout de faux négatifs ou faux positifs en partant d'une ré-
ponse qui correspond exactement à la vérité terrain. Le comportement idéal d'une
métrique est un pro�l monotone (croissante pour une mesure d'erreur, décroissante
pour une mesure de similarité) avec une pente relativement stable en fonction de
l'amplitude de l'altération appliquée. On peut reprendre la formule de Liu et al. qui
a�rme que : un score de qualité est précis si de petits changements dans la sortie du
détecteur sont traduits par de petits changements dans sa valeur [71]. En fonction
de ces observations, choisir la métrique la plus appropriée dans l'absolu n'est pas
possible. En e�et, aucun score ne propose un comportement idéal pour chaque alté-
ration. Un choix de score doit être fait en fonction de l'application de cette mesure
et du type d'erreur que l'on veut pénaliser.

3.2.2 Détection de contours

3.2.2.1 Motivations

La détection de contours et d'arêtes est un problème relativement ancien. En
e�et, dans les modèles théoriques du traitement de la vision dans le système de per-
ception humain, il est a�rmé que la détection d'arêtes est la première étape pour
établir un croquis de la scène observée. Ce croquis est ensuite utilisé pour dé�nir les
zones d'intérêt pour lesquelles un maximum d'informations doit être récolté [78]. La
détection d'arêtes a notamment été utilisée pour fournir des indices visuels pour la
reconnaissance de formes et le suivi d'objets. Les récentes améliorations apportées
par l'usage de techniques d'apprentissage profond et en particulier de l'usage de ré-
seaux convolutifs (CNNs) ont permis de s'intéresser à des sous-problèmes encore plus
spéci�ques. Tandis que la détection de contours agnostiques traite du problème de
détection de contours sans distinction spéci�que à une classe d'objet en particulier, la
détection de contours sémantiques associe cette détection à une classe, par exemple
une classe d'appartenance à un objet. La détection de contours sémantiques, par sa
spécialisation à une classe d'objets, o�re ainsi de nouvelles possibilités d'application
comparé à la détection d'arêtes. Elle est par exemple d'un très grand intérêt pour
des applications nécessitant un traitement spéci�que en présence d'occultations ou
encore lors de la détection de contours d'objets spéci�ques Les méthodes de segmen-
tations sémantiques récentes commettent la grande majorité de leurs erreurs sur les
régions de l'image situées à la frontière des objets. Pour cette raison, de nombreux
travaux ont été portés sur la caractérisation des frontières de classe d'objets a�n
d'améliorer les résultats de segmentation.
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3.2.2.2 Méthodes classiques de détection de contours agnostiques

La détection d'arêtes et de contours est un problème ouvert qui, comme beau-
coup de problèmes de vision par ordinateur, a observé un saut de performances
grâce aux techniques d'apprentissage profond. Traditionnellement, un détecteur de
contour comprend 2 étapes : l'extraction de caractéristiques basées sur le gradient
de l'intensité de l'image et la classi�cation binaire permettant de déterminer si un
pixel est traversé ou non par un contour. Certains travaux utilisant des �ltres basées
sur des convolutions tels que Sobel et Prewitt ont permis de détecter les arêtes d'une
image en s'intéressant aux zones où la norme du gradient est élevée.

Cependant, une telle approche ne permet pas de distinguer la frontière d'un ob-
jet d'un changement brusque d'intensité. En e�et, la notion d'objet est di�cile à
appréhender à une échelle très locale. Des travaux ont été menés pour comprendre
ce que l'humain considérait comme un contour pertinent, c'est-à-dire permettant
de segmenter l'image en des régions qui avaient du sens. C'est notamment une des
pistes de recherche ayant motivée la création des jeux de données BDS300 [84] et
BDS500 [8]. Les jeux de données ont été annotés par des personnes à qui on a volon-
tairement donné une consigne vague : "Dé�nir des régions d'importance relativement
équivalente pour chaque image. L'idéal serait d'avoir entre 2 et 20 régions.". Le but
de cette opération était de véri�er si l'annotation était cohérente d'un annotateur
à un autre et ainsi trouver des algorithmes pour extraire ces contours dé�nis par
l'humain.

Avant l'arrivée de l'apprentissage profond, des premiers modèles basées sur les
données, data-driven en anglais, ont permis de premières percées : l'extraction de
caractéristiques à partir d'une probabilité à posteriori gPb (globalized probability
of boundary) [8], l'utilisation de croquis de caractéristiques de contours [69], ou de
caractéristiques entraînées à partir de forêt d'arbres décisionnels [32] (random forests
en anglais).

3.2.2.3 Méthodes avec apprentissage profond pour la détection de
contours agnostiques

L'utilisation de CNNs a permis d'exploiter d'une part les informations locales,
exploitées par les méthodes classiques, pour détecter ou non ces frontières mais
également d'interpréter le contexte de l'image pour distinguer la frontière d'un ob-
jet d'un changement brusque d'intensité. Des solutions utilisant des architectures
proches de celles utilisées pour la segmentation sémantique ont ainsi été propo-
sées [104, 123, 121, 72, 14, 61, 97] pour la détection de contours. Les principales
innovations ont consisté à utiliser di�érents étages du réseau de neurones pour pré-
dire les contours à di�érentes échelles et les combiner astucieusement. Pour entraîner
ce type de réseaux, le choix de l'entropie croisée pondérée, weighted cross entropy en
anglais, est très largement utilisée pour compenser la distribution très inégale entre
les pixels contours et les pixels non-contours dans une image. On a généralement au
moins 90% des pixels de l'image qui ne sont pas des contours ce qui crée un biais très
fort qui a tendance à favoriser la sur-prédiction de la classe sur-représentée. Pour
compenser ce biais, on ajoute un poids sur les pixels des classes sous-représentées
pour augmenter leur impact dans le calcul de la fonction de coût.
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3.2.2.4 Détection de contours sémantiques

Les travaux de références qui ont dé�nis le terme de détection de contours sé-
mantiques, Semantic Edge Detection en anglais (SED) sont ceux de Hariharan et
al. [53]. C'est un problème qui requiert à la fois des informations bas-niveau de
l'image pour localiser précisément la position du contour, mais aussi les informa-
tions haut-niveau pour classer correctement le type d'objet représenté. Hariharan et
al. ont combiné un détecteur de contours (approche bottom-up) avec un détecteur
d'objets (approche top-down) pour extraire les contours sémantiques de classes d'ob-
jets, qu'ils présentent comme le problème dual de la segmentation sémantique. Ces
travaux vont proposer le jeu de données Semantic Boundary Dataset (SBD) [53].

Figure 3.4 � Trois architectures CNN permettant de décrire la distinction entre
une architecture ResNet classique (a), son approche profondément supervisé (b) et
l'architecture de CASENet [125] (c) (Illustration extraite de [125]).

Plusieurs méthodes basées sur de l'apprentissage profond ont depuis été propo-
sées pour répondre à la tâche de la détection de contours sémantiques. La méthode
de référence est encore aujourd'hui CASENet [125]. Cette méthode reprend la forme
du réseau proposé par HED [121]. L'architecture de CASENet reprend la structure
de ResNet [56] et ajoute une forme de supervision profonde, deep supervision ou
deeply supervised en anglais. Cet ajout, proposé par Lee et al. [66], propose de su-
perviser plusieurs couches du réseau à la fois en plus de la prédiction �nale. Dans
CASENet, l'extraction de caractéristiques des couches 1, 2, 3 sont concaténées avec
les résultats de la classi�cation de la dernière couche du réseau pour mettre en place
cette supervision profonde (voir la �gure 3.4). Pour entraîner le réseau, Yu et al. [125]
utilisent une entropie croisée binaire pondérée, appelée fonction de coût multi-label
et dé�nie par :

L(W) =
∑
k

Lk(W)

=
∑
k

∑
p

{−βŶk(p) logYk(p|I;W) (3.3)

− (1− β)(1− Ŷk(p)) log(1−Yk(p|I;W))}, (3.4)

avec β le poids dé�ni par le pourcentage de pixels non-contours dans l'image, I
l'image d'entrée, Ŷk et Yk les cartes de probabilités de contours et les cartes de
contours pour la classe k.

Les méthodes concurrentes ont proposé d'autres formes de supervision pro-
fondes [73], en particulier en évaluant la capacité du réseau à prédire à la fois des
contours agnostiques et les contours sémantiques.
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Ces avancées dans la détection de contours ont été intégrées pour d'autre tâches
comme la fermeture des contours [59] pour obtenir des régions fermées, la prédiction
des contours sur des images de haute résolution [130], ou directement la segmentation
sémantique [127, 111, 19] ou segmentation d'instances [60].

3.2.2.5 Jeux de données

Les jeux de données utilisés pour la détection de contours sont :
� Berkley Segmentation Dataset 1 (BDS500) [8] Ce jeu contient 500 images

naturelles annotées manuellement par en moyenne 5 personnes di�érentes.
C'est une extension du jeu de données BDS300 [84]. La consigne donnée
aux annotateurs était intentionnellement vague avec la seule contrainte que
chaque région isolée devait avoir une importance égale aux autres et de dis-
tinguer entre 2 à 20 régions. L'idée était de véri�er si la perception de la
segmentation d'une scène était consistante d'un annotateur à l'autre. Ce jeu
de données est utilisé en particulier dans [104, 14, 123, 61, 121, 30, 97].

� Semantic Boundary Dataset 2(SBD) [53] Ce jeu contient les annotations
de contours pour 11355 images extraites du jeu de données PASCAL VOC
2011 [34] pour 20 catégories d'objets de la vie courante (avion, vélo, oiseau,
personne, voiture, etc.). Ce jeu de données est utilisé en particulier dans les
travaux de [53, 4, 126, 125]

� NYU-Depth v2 3 (NYUD) [105] Ce jeu de données est composée de sé-
quences vidéos de scènes intérieures capturées par une caméra Kinect. Ce jeu
contient 1449 images contenant à la fois les données brutes (images RVB et
cartes de profondeur) ainsi que les segmentations des instances des objets
présents. Ce jeu de données est utilisé en particulier dans [104, 121, 30, 97]

� Cityscapes 4 [27] Ce jeu contient des segmentations de scènes de ville en
Allemagne extraites d'une caméra embarquée. Ce jeu contient 5000 images
�nement annotées et 20 000 annotées plus grossièrement. Chaque pixel de
l'image annotée �nement est associée à une des 30 classes décrivant l'envi-
ronnement urbain (sol, humain, véhicules, ...). Ce jeu de données est utilisé
en particulier dans [4, 126, 125].

� Barcelona Images for Perceptual Edges Dataset 5 (BIPED) [97] Ce jeu
contient 250 images d'extérieur en 720p annotées pour la détection d'arêtes.

� PASCAL-Context Dataset 6 [89] Ce jeu de données a été obtenue à partir
des images du jeu PASCAL VOC 2010, qui ont été annotées de manière ex-
haustive avec un nombre de classes non dé�nies à priori. Les annotateurs
avaient carte blanche pour dé�nir les classes pour annoter l'ensemble de
l'image. Après regroupement des redondances, 540 classes di�érentes ont été
utilisées pour annoter 10 103 images pour l'entraînement et la validation, et
9637 images de tests. Ce jeu de données est utilisé en particulier dans [97, 61].

1. BDS500 : www.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/grouping/resources.html
2. SBD : http://home.bharathh.info/pubs/codes/SBD/download.html
3. NYUDv2 : https://cs.nyu.edu/~silberman/datasets/nyu_depth_v2
4. Cityscapes : https://www.cityscapes-dataset.com/
5. BIPED : https://xavysp.github.io/MBIPED/
6. PASCAL-Context : https://cs.stanford.edu/~roozbeh/pascal-context/
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Figure 3.5 � Illustration de l'épaisseur des contours à la sortie d'un réseau convolutif
(ici HED [121], illustration extraite de l'article original). On constate que les contours
prédits sont d'une épaisseur bien plus grande par rapport à l'annotation de la vérité
terrain.

3.2.2.6 Limites

Les méthodes de détection de contours avec CNNs sou�rent d'un problème récur-
rent : les contours obtenus sont particulièrement épais. Plusieurs travaux plus récents
se sont donc concentrés sur l'amincissement des contours obtenus [4, 126, 30, 97].
Certains sont partis du constat que les annotations du jeu d'entraînement utili-
sées n'étaient pas su�samment précises. En e�et, la plupart des outils d'annotation
proposent d'annoter une image en plaçant manuellement les sommets d'une ligne
brisée ou d'un polygone. Cette approche rend l'annotation plus pratique mais fait
nécessairement apparaître un décalage de quelques pixels entre l'annotation et la
position réelle du contour. Ce décalage répété sur l'ensemble du jeu de données rend
la détection plus ambiguë (voir �gure 3.6). Durant l'entraînement, il devient e�ecti-
vement di�cile pour le réseau d'interpréter la position exacte des contours, ce qui se
traduit par une prédiction plus épaisse. Plusieurs méthodes ont ainsi proposées de
ra�ner les annotations sur les arêtes détectées au cours de l'entraînement [4, 126].
Il faut également préciser que dans le cadre d'images médicales, la frontière entre
l'organe et d'autres structures internes est parfois �oue. Les conditions de prise de
vue, d'éclairage peuvent également rendre cette frontière encore plus confuse qu'elle
ne l'est déjà.

Figure 3.6 � Exemple d'une image extraite de notre jeu de données. Sur la zone
zoomée (droite), on peut constater un léger décalage entre l'annotation (vert) et le
contour réel.
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3.2.3 Applications médicales

3.2.3.1 Motivations

Nos travaux sur la détection de contours occultants de l'utérus sont motivés
par la nécessité d'annoter les contours occultants de l'utérus lors de l'utilisation du
logiciel de réalité augmentée dédiée à la myomectomie.

L'algorithme de recalage utilisé par le logiciel a déjà connu de nombreuses amé-
liorations [24, 25, 23] et plus récemment [26]. La chaîne de traitement globale est
décrite dans le chapitre 2.4. Les principaux changements se sont dans un premier
temps concentrés sur l'amélioration de la robustesse et l'utilisabilité du logiciel. Une
des limites pour l'acceptation et l'utilisabilité de cet outil est de nécessiter un cer-
tain nombre d'étapes préliminaires bien souvent manuelles pour obtenir le suivi de
l'organe. Parmi ces étapes, l'annotation des contours occultants de l'utérus est par-
ticulièrement critique pour le bon déroulement de l'étape du recalage. La précision
requise demande une certaine expertise même pour un chirurgien en gynécologie
et un certain temps pour réaliser l'annotation. Un très grand nombre d'images an-
notées permet de bien contraindre la solution du recalage, à savoir selon un grand
nombre de points de vue. En pratique, le nombre d'images annotées est compris
entre 15 et 20 de sorte que le temps d'annotation soit acceptable. Les prochaines
étapes d'évolution sont donc de chercher à automatiser un certain nombre de tâches
comme l'annotation de ces contours occultants [39], et la segmentation du modèle
3D peropératoire à partir de l'image IRM [26].

L'application de notre tâche de détection de contours occultants aux images
c÷lioscopiques de l'utérus est une tâche très spéci�que. Il existe encore aujourd'hui
peu de solutions fonctionnelles dans le domaine médical. Ceci peut en partie être
justi�é par la di�culté à disposer de jeux de données d'images sur le sujet désiré.
La collecte d'images et leur annotation pour l'établissement d'un jeu de données
est particulièrement problématique dans ce domaine car les données de santé sont,
d'une part, soumises au secret médical et, d'autre part, souvent di�ciles à annoter
par des utilisateurs non-experts.

3.2.3.2 Méthodes existantes

Créer son propre jeu de données est bien souvent un prérequis à l'utilisation
de techniques mettant en jeu de l'apprentissage profond. Tandis que beaucoup de
travaux de recherches dans le domaine médical se concentrent sur la constitution
de jeux de données pour la segmentation automatique d'images 3D telles que des
scanners TDM ou IRM, encore peu se consacrent à la segmentation automatique
d'images c÷lioscopiques. Il existe quelques jeux de données annotées sur des images
2D destinées à la détection d'actions chirurgicales [67], détection de phases [113, 108],
et de structures anatomiques [67]. Ces jeux de données sont spéci�ques à un type
d'opération, en l'occurrence pour les cholécystectomies [113, 67, 108] et la résection
de �bromes [112, 67].

Une approche similaire avec des motivations communes a été proposée en pa-
rallèle de nos travaux pour la détection des contours occultants du rein [55]. Ces
travaux ont entraîné un réseau inspiré du réseau U-Net [101] sur un jeu de données
dédié. Leur jeu de données 7 est constitué de 15 séquences de 100 images stéréo ob-

7. https://endovissub2017-kidneyboundarydetection.grand-challenge.org/
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tenues à partir d'un robot Da Vinci pour des expériences de néphrectomies sur des
porcs. Hattab et al. [55] ont également proposé plusieurs scores d'évaluation de leur
détecteur de contours.

3.3 Jeu de données pour la c÷lioscopie de l'utérus

Nous proposons le premier jeu de données sur des images c÷lioscopiques d'utérus
avec des annotations de contours pour un ensemble de 3818 images. Plus de détails
sur la construction du jeu de données sont fournis en annexe A.

3.3.1 Images

Les images sont extraites de 79 vidéos d'opérations de l'utérus, 29 obtenues via
une étude validée par le CPP et 50 depuis des vidéos extraites de Youtube. Ces
vidéos présentent un large panel d'opérations dont des hystérectomies, résections
d'endométrioses, de nodules et de kystes. Pour chaque vidéo, nous avons extrait de
multiples images de manière à s'assurer que notre jeu de données contient les deux
sources de variabilités requises. La première est la variabilité intra-patiente qui est
due au changement de point de vue, la déformation de l'utérus et les changements de
couleurs au cours de l'opération. La seconde est la variabilité inter-patiente qui peut
être due aux di�érentes formes et/ou apparence de l'utérus, ainsi que les change-
ments spéci�ques au type d'opération et de maladie rencontrée. Nous nous sommes
également assuré d'inclure certaines situations typiques d'une opération réelle telles
que l'occultation de la scène par des instruments de chirurgie et des images �oues. Fi-
nalement, nous avons préféré une sélection d'images semi-automatique où les images
redondantes sont �ltrées manuellement plutôt qu'une approche complètement auto-
matique qui extrait des images à une fréquence donnée. En e�et, l'ajout d'images
très similaires n'apporte pas d'intérêt pour l'entraînement d'un réseau de neurones
et peut même au contraire créer des biais d'apprentissage sur les situations sur-
représentées. D'un point de vue pratique, cela limite le nombre total d'annotations,
qui sont réalisées manuellement par un expert.

3.3.2 Annotations et classes

Comme illustré sur les �gures 3.1 et 3.7, les classes annotées sont les contours
occultants, les contours d'occultation et les contours dits de connexion de l'utérus.
Les contours de connexion se présentent sur la jonction entre l'utérus et les trompes
de Fallope, et avec le col, lorsque l'utérus s'arrête anatomiquement mais il n'y a pas
à proprement parler de contour occultant ou d'occultation.

Les contours de connexion ne sont pas utilisés dans notre méthode OC2D mais
peuvent être utilisés en combinaison avec les autres classes de contours pour former
une région fermée pour une tâche de segmentation (voir l'annexe A). L'annotation
a été réalisée par une interne en médecine en utilisant la plateforme d'annotation en
ligne Supervisely [3].
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Figure 3.7 � Haut : Extraits de notre jeu de données de 3818 images de c÷lioscopie
annotées. L'utérus est le principal organe d'intérêt. Les contours occultants sont en
vert, les contours d'occultation en cyan et les contours de connexion en bleu.

3.4 Score d'évaluation pour la détection de contours

3.4.1 Motivation

Comme détaillé dans l'état de l'art, il nous a paru intéressant de proposer un
score qui vise à respecter les critères de Canny dans leur ensemble. En plus des
critères de Canny, nous avons dé�ni 2 nouveaux critères :

� C4 le score doit être invariant à la résolution de l'image
� C5 le score doit être invariant à la quantité de vrais contours.

Le but de ces nouveaux critères est de garantir que le score est invariant à la dé-
formation de l'objet considéré, aux paramètres intrinsèques de la caméra et à la
quantité d'occultation. Ce sont des conditions particulièrement importantes pour
notre application car on souhaite que les contours occultants contraignent de ma-
nière équivalente le recalage. Ces critères sont comparables entre deux jeux de don-
nées qui ne partagent pas les mêmes dimensions d'images ou la même prévalence
des contours.

3.4.2 Dé�nition d'un nouveau score d'évaluation des contours

Soit I l'ensemble des coordonnées des pixels de l'image, C ⊂ I les vrais-contours
et R ⊂ I les réponses proposés par un détecteur de contours. Nous utilisons une
distance de tolérance dmax telle que un contour manqué est dé�ni comme un vrai-
contour sans réponse localisée à une distance inférieure à dmax ; et une réponse pa-
rasite/fallacieuse comme une réponse localisée à une distance plus importante que
dmax du plus proche pixel vrai-contour. En pratique, la valeur de dmax est choisie
pour valoir 2% de la diagonale de l'image [30]. Un contour manqué et une réponse
parasite sont respectivement notés FN et FP par la suite. Les réponses situés dans
la zone de tolérance T = {r ∈ I | d(r, C) < dmax} sont notées VP (Vrai-Positif) et
les réponses en dehors de T sont notées FP. Ces dé�nitions ainsi que les di�érents
termes du score S sont illustrés sur la �gure 3.8.

Le score proposé S(R,C) combine l'utilisation de dmax pour les FP et les FN, et
la distance entre les vrais-contours et les réponses. Il se compose de 3 termes sous
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Figure 3.8 � Illustration de la formulation du score de contour S. Un détecteur
de contour �ctif propose une prédiction (b) à partir de l'image d'entrée (a). Les
di�érentes zones dé�nies par la distance seuil dmax sont illustrées en (c). La for-
mule permettant de calculer l'erreur dans chaque zone est illustrée séparément dans
(d,e,f).

la forme suivante :

SV P =
1

2

 1

|C|
∑

r∈R∩T

d(r, C \FN ) +
1

|C|
∑

c∈C\FN

d(c, R ∩ T )

 , (3.5)

SFP =
dmax

|I| − 2|C|dmax

|FP | et (3.6)

SFN =
dmax

|C|
|FN |. (3.7)

Le score combiné S(R,C) somme les 3 termes et les normalise par dmax :

S(R,C) =
1

dmax

(SV P + SFP + SFN)

=
1

2|C|dmax

 ∑
r∈R∩T

d(r, C \FN ) +
∑

c∈C\FN

d(c, R ∩ T )

 (3.8)

+
|FP |

|I| − 2|C|dmax

+
|FN |
|C|

,

où l'on note d(p,Q) la distance euclidienne d'un point p à un ensemble de points
Q :

d(p,Q) = min
q∈Q
‖p− q‖2, (3.9)

3.4.2.1 Conformité avec C1, C2

SV P est une mesure de distance symétrique entre les vrais-contours et les ré-
ponses. Cela valide C2, c'est-à-dire des réponses proches des vrais-contours.
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SFP et SFN sont respectivement la quantité normalisée de FP et FN, chacun
de ces termes pondéré par dmax. Chacun de ces termes favorise le critère C1, c'est-
à-dire pas de réponse parasite et pas de contour manqué, tout en pénalisant de
manière équitable les réponses parasites sans prendre en compte leur distance aux
vrais-contours.

3.4.2.2 Conformité avec C3

La di�culté de véri�er le critère C3 vient du terme de distance utilisé dans SV P
qui utilise le plus proche contour pour chaque réponse, ce qui associe potentiellement
le même vrai-contour pour plusieurs réponses. Ce cas de �gure est géré en pénalisant
la di�érence entre le nombre de vrais-contours et le nombre de réponses dans la
zone de tolérance, en normalisant par |C|, alors que les travaux précédents utilisent
|R ∩ T | [33].

3.4.2.3 Conformité avec C4, C5

Un haut taux de FN tend à avoir un impact plus limité qu'un haut taux de FP,
ce qui nécessite une pondération appropriée [80]. Nous faisons l'hypothèse que la
probabilité d'avoir des réponses parasites est (i) uniforme dans la zone de tolérance et
(ii) similaire à la probabilité d'avoir un vrai-contour manqué. De manière à pénaliser
équitablement FP et FN à l'intérieur et à l'extérieur de la zone de tolérance, notre
pondération est de normaliser SFP et SFN par leur région spatiale, en particulier
||I| − 2|C|dmax| pixels, considérés comme une bonne approximation du nombre de
pixels en dehors de la région de tolérance, pour SFP , et |C| pixels pour SFN .

En résumé, tous les trois termes sont normalisés en fonction du nombre de vrais-
contours |C| et le deuxième terme intègre aussi la résolution de l'image ce qui permet
de satisfaire les critères C4 et C5.

3.4.3 Évaluation du score avec l'application de perturbations

Pour évaluer comment le score proposé réagit aux di�érents types d'erreurs de
prédiction, nous avons simulé sept types de perturbations, nommées P1-P7, pour
altérer arti�ciellement les vrais-contours et les évaluer en tant que réponses obtenues
par un détecteur de contours. Certaines de ces perturbations ont été empruntées des
travaux de Lopez-Molina et al. [75]. Les types de perturbations visent à mesurer
la conformité du score proposé vis-à-vis des critères C1-C5. Ces perturbations sont
progressivement appliquées pour passer de la réponse idéale, qui correspond aux
vrais-contours, à une réponse très perturbée.

� P1 : Ajout de FP, 1 (C1 et C3) : à chaque niveau de perturbation, on
ajoute de manière aléatoire des FP dans la réponse. Cette perturbation per-
met de tester l'impact de réponses parasites (C1) quand les réponses ajoutées
aléatoirement sont en dehors de la zone de tolérance, et des réponses multiples
(C3), quand les réponses sont dans la zone de tolérance.

� P2 : Ajout de FP, 2 (C3) : On augmente le nombre de FP en appliquant
l'opération morphologique de dilatation des vrais-contours. Cette perturba-
tion a pour but de rendre les contours prédits de plus en plus épais. Cette
perturbation teste l'impact de réponses multiples autour des vrais-contours
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Figure 3.9 � Illustration de plusieurs étapes de l'application des perturbations P1-4.
Chaque colonne représente un stade d'application de la perturbation : 25% (gauche),
50% (centre), et 75% (droite). L'image est un zoom sur une portion du contour pour
une meilleure visibilité. Les couleurs traduisent la classi�cation des pixels : vert pour
les VP, rouge pour les FP, bleu pour les FN et blanc pour les VN.

(C3). Si on dilate les contours su�samment pour sortir de la zone de tolé-
rance, on teste également le critère (C1) dans une moindre mesure.

� P3 : Ajout de FN (C1) : Des pixels des vrais-contours sont progressivement
retirés de la prédiction, ce qui augmente le nombre de vrais-contours non
prédits. Cette perturbation poussée à l'extrême retire tous les vrais-contours
de la réponse et propose donc une réponse vide. La valeur du score dans ce cas
précis permet de véri�er si l'équilibre choisi pour évaluer de manière équitable
les FP et les FN est satisfaisant. Si la valeur de ce score est trop di�érente de
la valeur du score atteint lorsqu'on ajoute une énorme quantité de FP, avec
la perturbation P1 par exemple, alors on sait que notre score a tendance à
sous-estimer ou surestimer les FP par rapport aux FN ou vice-versa.

� P4 : localisation (C2) : Les positions des vrais-contours, utilisés pour ré-
ponse, sont aléatoirement et indépendamment perturbées avec une ampli-
tude de plus en plus grande. Cette perturbation vise à simuler la prédiction
de réponses proches des vrais-contours mais pas parfaitement alignées. Cette
perturbation ne maintient pas la connectivité du contour.

� P5 : sous-échantillonnage (C4) : l'image est progressivement sous-
échantillonnée en maintenant un taux de FN constant. Pour cette pertur-
bation, l'étape 0 ne propose pas les contours-vrais comme réponse. On utilise
comme réponse initiale une portion des vrais contours avec un rappel de
50%. Des FP sont ajoutés sous forme de bruit sur l'ensemble de l'image, à
une probabilité de 1% pour chaque pixel. Cette perturbation vise à simuler
des changements de paramètres intrinsèques de la caméra pour capturer la
scène. La taille de l'image est de plus en plus petite.

� P6 : Changement d'échelle des contours (C5) : L'échelle des vrais-
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Figure 3.10 � Illustration des perturbations P5-7. La première colonne représente
l'image originale qui est commune aux trois types de perturbations. La colonne de
droite montre la perturbation correspondante au stade maximal de notre étude. Les
dimensions des images sont exprimées en pixels.

contours et de la réponse sont progressivement réduits en maintenant un
rappel constant. Tout comme P5, on utilise comme réponse initiale une ré-
ponse avec un nombre de FN et FP non nul. Leur rapport est maintenu au
cours de la perturbation. La taille de l'image est constante mais le nombre
de pixels contours diminue. Cette perturbation vise à simuler un changement
d'échelle de l'objet suivi dans l'image, lorsqu'un objet suivi s'éloigne de la
caméra par exemple.

� P7 : Changement d'échelle de l'image (C5) : La taille de l'image est
augmentée progressivement en gardant des contours identiques dans l'image.
Tout comme P5 et P6, on utilise comme réponse initiale une réponse avec
un nombre de FN et FP non nul. Leur rapport est maintenu au cours de la
perturbation. Cette expérience est complémentaire de P6. La taille de l'image
augmente (multipliée par 10 entre l'état initial et la dernière étape), le nombre
de pixels contours est constant. Cette perturbation permet de simuler l'e�et
du rognage d'une image pour se concentrer sur une zone d'intérêt.

Un score qui respecte les critères C1-C5, doit augmenter au cours des pertur-
bations P1-P4 et rester le plus constant possible pour les perturbations P5-P7. Les
perturbations sont illustrées sur les �gures 3.9 et 3.10.

En plus du score proposé S, nous avons évalué plusieurs scores utilisés dans la
littérature qui sont SD1 [53], RDE1 [53] et 1 −MF [33, 85]. Les formules de SD1

et RDE1 sont données par :
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SD1(R,C) =
1

R ∪ C

(∑
r∈R

d(r, C) +
∑
c∈C

d(c, R)

)
(3.10)

RDE1(R,C) =
1

|R|
∑
r∈R

d(r, C) +
1

|C|
∑
c∈C

d(c, R), (3.11)

(3.12)

Les résultats de l'évaluation sont présentés sur la �gure 3.11. Pour rappel, seul le
score 1−MF est borné, dans l'intervalle [0, 1] alors que les trois autres scores ont une
borne théorique qui dépend de la taille de l'image, qui contraint la distance maximale
observable. Le score S possède une borne théorique qui ne dépend pas vraiment des
dimensions de l'image grâce à la distance tronquée. Cette valeur maximale dépend
du nombre de vrais-contours. En pratique, le score S explose surtout lorsque la
réponse est très épaisse autour des vrais-contours.

� P1 et P2 : On constate que tous les scores réagissent comme voulu aux
perturbations P1 et P2. On peut véri�er que les métriques basées sur les
distances (SD1, RDE1) sont très sensibles au FP via P1, plus que via P2.
Au contraire, on constate que le score S tend à limiter fortement l'impact des
FP loin des contours-vrais grâce à l'impact de dmax. L'impact des contours
épais est extrême. Les deux types de perturbations sur les FP ont un impact
quasi-identique pour le score 1−MF .

� P3 : Les métriques basées sur les distances et S sont assez peu sensibles
au FN. Ils ont un impact conséquent une fois que le nombre de VP dimi-
nue vraiment (au-delà de 75% de la perturbation). Le score 1 −MF évalue
graduellement et reste dans les mêmes ordre de grandeur que pour les FP.

� P4 : On constate une augmentation sur les métriques RDE1, SD1 et S.
L'impact du bruit de localisation est négligeable sur 1−MF . C'est la variation
de valeur la plus basse pour ce score. On peut ainsi dire que 1−MF ne permet
pas de distinguer des erreurs sur le bruit de localisation. L'impact de P4 sur
SD1 et RDE1 est très similaire à celui de P2. En e�et, la distance des pixels
déplacés par P4 est comparable à la distance des contours épais généré par
P2. En revanche, la comparaison entre P2 et P4 est très di�érente pour S.
Pour ces deux perturbations, la majorité des pixels pénalisés sont dans la
zone dmax mais dans P4, le nombre de pixels n'augmentent pas. Le score S
reste donc dans des valeurs bien plus basses par rapport à celles obtenues
avec P2.

� P5 : Le sous-échantillonnage de l'image diminue le nombre de pixels de
l'image. Les distances étant évaluées en pixel, on constate que cela fait dimi-
nuer arti�ciellement les mesures SD1 et RDE1. Ce rapprochement des pixels
est également observé sur 1−MF dans une moindre mesure. L'impact sur le
score S est très limité et S tend même à augmenter de manière très faible pour
les étapes où la perturbation est la plus forte (de l'ordre de 10−3). Cela peut
s'expliquer par la valeur de dmax qui est choisie en fonction de la diagonale
de l'image.

� P6-P7 : Que ce soit en réduisant l'échelle des contours dans l'image ou en
augmentant la taille de l'image, on tend à augmenter la distance entre des
fausses réponses et les vrais-contours ce qui fait augmenter les scores SD1
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et RDE1. Le score 1−MF augmente également surtout lorsqu'on augmente
la taille de l'image. Le score S est très peu impacté par ces modi�cations
structurelles de l'image. Pour rappel, la situation de départ est obtenue en
ajoutant des FP générés sous forme de bruit sur l'image et 50% des vrais-
contours sont retirés. On peut constater que le score S pénalise assez peu les
FN. Lorsque dmax augmente (avec l'augmentation de la taille de l'image), il
y a de plus en plus de chance d'intégrer des FP dans la zone du score SV P .
Lorsqu'un FP entre dans cette zone, il fait augmenter brusquement le score S.
La normalisation de S par dmax le fait descendre pour un nombre de réponses
constant dans la zone dmax.

En résumé, les métriques basées sur les distances sont facilement perturbées par
des fausses réponses loin des vrais-contours. 1−MF est un très bon candidat pour
les perturbations P1-P4 mais n'est pas constant pour P5-P7. Le score proposé S
donne de très bons résultats sur les di�érentes perturbations. On note toutefois un
manque de sensibilité vis-à-vis des FN.
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Figure 3.11 � Comparaison des métriques (colonnes) en fonction des di�érentes
perturbations (lignes), moyennées sur 10 contours initiaux di�érents.
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3.5 Fonction de pénalité pour amincir la prédiction
des contours

3.5.1 Motivation

Notre but est de proposer une méthode pour résoudre le problème de OC2D de
bout en bout. Nous avons pris soin de valider les critères C1-C5, en particulier C3,
c'est-à-dire de retourner une seule réponse par pixel vrai-contour. C'est probable-
ment le critère le plus complexe puisque l'épaisseur des réponses est une des limites
principales des méthodes courantes de détection de contours basées sur des CNNs.
Le problème est aussi un classique dans la détection d'arêtes à partir du gradient
d'une image. Dans cet exemple, ces détecteurs se déclenchent dès que la magnitude
du gradient est plus grande que le seuil de détection. Un seuil bas tend à sur-détecter
et ne respecte donc pas le critère C3, tandis qu'un seuil trop haut tend à augmenter
le nombre de FN, mettant en défaut le critère C1. Trouver un seuil pour respecter
les critères C1 et C3 ensemble n'est souvent pas possible. Le populaire détecteur
de Canny [18] résout cette impasse en utilisant un seuil bas et en appliquant des
opérations morphologiques pour amincir les contours.

Le détecteur proposé s'inspire du détecteur de Canny mais utilise un CNN et une
méthode pour entraîner ce réseau de bout-en-bout. L'idée principale est de dé�nir des
pénalités à intégrer à la fonction de coût. Nous avons utilisé un réseau d'architecture
U-Net car il présente de bonnes performances en segmentation sémantique avec une
quantité limitée de données d'entraînement.

Nous produisons trois cartes de probabilités P = {poc, pob, pbg} ∈ [0, 1]3 res-
pectivement pour les contours occultants, les contours d'occultation, et les pixels
non-contours. Nous utilisons une fonction Softmax pour garantir poc +pob +pbg = 1.

Nous proposons un entraînement en 3 étapes, qui intègre progressivement deux
nouvelles pénalités dans la fonction de coût : la Pénalité de Binarisation (BiP) et la
Pénalité d'Amincissement (Thinning Penalty, TiP).

3.5.2 Dé�nition des pénalités

3.5.2.1 Première étape d'entraînement : apprentissage de la tâche ini-
tiale

La première étape d'entraînement consiste à spécialiser le modèle à la tâche
d'OC2D en utilisant l'entropie croisée de manière classique :

L1(P ,Y) =
∑

∗∈{oc,ob,bg}

µ∗LCE(p∗, y∗), (3.13)

avec ∗ qui parcourt les 3 classes, Y = {yoc, yob, ybg} ∈ {0; 1}3 sont les vrais labels
avec yoc +yob +ybg = 1, µoc = 1, µob = 1, 5 et µbg = 0, 01 sont les poids prédé�nis, et
LCE la fonction de l'entropie croisée. L'entraînement est arrêté lorsque la prédiction
du modèle ne s'améliore plus.

3.5.2.2 Deuxième étape d'entraînement : binarisation

La deuxième étape d'entraînement a�ne les résultats obtenus par le modèle
de la première étape en binarisant la sortie, comme la binarisation d'une image.
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Figure 3.12 � (a) Pénalité de binarisation avec la stratégie d'amplitude, BiPα, avec
α ∈ [0; 20] et β = 1. (b) Pénalité de binarisation avec la stratégie de fréquence, BiPβ,
avec α = 20 et β ∈ [0; 1]. (c)Pénalité d'amincissement, TiP, pour pbg ∈ [0; 0, 5]. Les
parties hachurées ne sont pas réalisables, avec pbg + p# > 1.

Cette étape combine la fonction d'entropie croisée avec une nouvelle pénalité de
binarisation (BiP) B conçue pour favoriser des sorties binaires, c'est-à-dire dont les
valeurs sont proches de 0 ou 1 :

L2(P ,Y) = L1(P ,Y) +
∑

∗∈{oc,ob,bg}

α
(
(1− β)K + βB(p∗)

)
. (3.14)

B est combiné avec une constanteK, et utilise deux hyper-paramètres α et β qui sont
modi�és au cours de l'entraînement. Nous proposons B(x) = x(1−x) comme la plus
simple forme de BiP. Nous proposons deux stratégies qui ont pour but d'augmenter
progressivement l'e�et de BiP, illustré sur la �gure 3.12. La stratégie d'amplitude,
noté BiPα, où α augmente progressivement de 0 à 20 tandis que β est �xé à 1. La
stratégie de fréquence, noté BiPβ, où β augmente progressivement de 0 à 1 tandis que
α est �xé à 20. Les valeurs de α et β sont augmentées de 0,05 après chaque époque.
L'entraînement est arrêté lorsque la prédiction du modèle ne s'améliore plus, et on
conserve le meilleur modèle pour les valeurs αopt, βopt. Les sorties du modèle sont
toujours comprises dans l'intervalle [0; 1] mais sont très proches de {0; 1}.

3.5.2.3 Troisième étape d'entraînement : amincissement

La troisième étape d'entraînement adapte le modèle pour favoriser les réponses
�nes, tout comme une opération d'amincissement avec des opérations morpholo-
giques. Cette étape combine l'entropie croisée avec une nouvelle pénalité d'amin-
cissement, nommée Thinning Penalty en anglais (TiP). Cette fonction pénalise les
pixels dont la probabilité d'être un contour occultant est plus grande que celle de
ne pas en être une tout en étant proche. Sa formule est donnée par :

L3(P ,Y) = L1(P ,Y) +
∑

#∈{oc,ob}

γmax(0, p# − pbg)σ(θ(λ− p#)), (3.15)

où # décrit les classes de contour. Dans le terme Tip, présenté sur la �gure 3.12, γ
est un hyperparamètre qui varie dans l'intervalle [0, 40], augmentant d'un pas de 0,05
par époque. Le premier facteur pénalise les pixels pour lesquels p# > pbg linéairement
en fonction de l'écart. Le second facteur pénalise les pixels pour lesquels p# < λ,
avec λ ∈ [0, 1] un seuil constant que l'on �xe à 0,8. Une valeur proche de 1 signi�e
que seuls les pixels proches des vrais contours doivent être détectés. Il utilise la
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Figure 3.13 � (colonne 1, haut) Image d'entrée utilisée pour la tâche d'OC2D sur
l'utérus, avec une coupe perpendiculaire à un contour occultant en jaune. (colonne 1,
milieu) Vrais contours occultants en rouge et contours d'occultation en vert. Le carré
représente un zoom sur la zone d'intérêt. (colonnes 2-4, haut) Carte de probabilité de
la sortie du réseau poc après chaque étape d'entraînement EC est Entropie Croisée,
BiP est notre pénalité de binarisation et TiP celle d'amincissement. (colonnes 2-
4, milieu) Résultats de la prédiction OC2D. (toutes les colonnes, bas) Probabilités
poc et pbg obtenues le long de la coupe sélectionnée. Les lignes hachurées verticales
représentent la transition entre la prédiction du contour et la prédiction du fond et
vice-versa.

fonction sigmoïde σ et une valeur de pente θ = 15. L'entraînement est stoppé quand
le modèle cesse de s'améliorer, on garde le meilleur modèle pour l'hyper-paramètre
γopt. Les sorties obtenues avec cette dernière étape présentent des contours bien plus
�ns.

3.5.3 Entraînement et évaluation

3.5.3.1 Tâche prétexte

Il est courant de recourir à un réseau pré-entraîné sur une tâche similaire pour
initialiser les poids du réseau utilisé. Dans notre situation, nous avons préféré utiliser
un réseau que nous avons pré-entraîné avec une tâche prétexte. Une tâche prétexte
est une tâche pour laquelle il est possible d'automatiser l'annotation, qui sert d'in-
termédiaire à la tâche cible. Le choix de cette tâche a deux limites. Il faut que
cette tâche permette au réseau de se familiariser avec le type de données utilisées.
Deuxièmement, cette tâche ne doit pas nécessiter d'annotation coûteuse.

Pour pré-entraîner le réseau, nous avons décidé d'entraîner le réseau U-Net à
reproduire les contours prédits par un détecteur de Canny avec un paramétrage
adapté à notre type de données. Ce paramétrage vise notamment à s'assurer que les
contours que l'on veut extraire dans la tâche �nale (contours occultants et occultés
de l'utérus) sont bien inclus dans les contours extraits via l'approche classique de
Canny. Cette approche a également l'avantage de proposer une sur-détection des
contours. On sait que la répartition des classes est très déséquilibrée en faveur de la
classe de non-contours. Cela implique que le réseau va avoir tendance à prédire la
classe sur-représentée. Avoir un état initial qui va à l'encontre de ce déséquilibre va
nous permettre de favoriser la détection des contours.
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3.5.3.2 Vue d'ensemble de l'évaluation

Nous avons évalué notre méthode OC2D proposée pour chacune de ses étapes
contre l'approche de référence et les travaux existants. On désigne la première étape
d'entraînement, un réseau U-Net entraîné avec une entropie croisée, l'approche de ré-
férence. L'entraînement présenté dans �3.5.2 est CE-BiPx-TiP, avec x ∈ {α, β}. On
utilise le symbole `-' pour séparer chaque étape d'entraînement. De manière à com-
prendre le rôle de chaque fonction de coût des étapes d'entraînements, nous avons
distinguer 4 scenarii dont les noms décrivent explicitement l'approche : CE-BiPx,
CE-BiPα-BiP+TiP et CE-TiP, où `+' traduit l'agrégation de termes de fonctions
de coût. Nous comparons les résultats avec CASENet [125].

3.5.3.3 Implémentation

Nous utilisons l'implémentation d'U-Net et CASENet avec Pytorch de [101]
et [4] respectivement. Nous avons a�né (�ne-tune en anglais) le réseau CASENet
avec notre jeu de données à partir du modèle pré-entraîné sur Semantic Boundary
Dataset (SBD) [53]. Nous avons utilisé une descente de gradient stochastique (SGD)
et multiplié le taux d'apprentissage initial par 0,1 toutes les 10 époques.

3.5.3.4 Résultats

Plusieurs résultats quantitatifs et qualitatifs de la méthode OC2D proposée ap-
pliquée sur des exemples particulièrement di�ciles sont présentés sur la �gure 3.15.
Ils montrent en particulier la robustesse de la méthode OC2D proposée avec des
occultations importantes de l'utérus, la présence de sang et de fumée.

La �gure 3.13 illustre visuellement le résultat des di�érentes étapes de l'entraî-
nement. Sur cet exemple, on peut constater l'e�et de binarisation de l'étape 2 et
l'amincissement de l'étape 3.

Les performances quantitatives pendant l'entraînement sont présentées dans la
�gure 3.14, en utilisant le score proposé S, et une décomposition de ses 3 termes STP ,
SFP et SFN . A part pour CASENet qui montre de très mauvais résultats, nous ob-
servons que l'approche de référence EC présente les moins bons résultats. L'étape de
binarisation améliore les résultats en comparaison à l'approche avec EC, de manière
similaire que ce soit avec l'approche CE-BiPα ou CE-BiPβ. L'entraînement complet
CE-BiPα-TiP avec les deux termes de pénalités obtient les meilleurs résultats, amé-
liorant particulièrement les termes sur les vrais-positifs et sur les faux-positifs. Par
contre, on constate que cette approche dégrade un peu le terme sur les faux-négatifs.
On peut faire l'hypothèse que l'amincissement des contours tend à provoquer une
sous-détection des contours. CE-TiP, qui passe sur l'étape de binarisation, montre
de moins bons résultats. Curieusement, CE-BiPα-BiP+TiP, qui inclut les deux pé-
nalités dans la dernière étape d'entraînement, obtient des résultats très proches de
la méthode CE-BiPα-TiP. Les scores sur les FN s'améliorent mais ceux sur FP et
TP sont dégradés.

Les mauvais résultats de CASENet peuvent s'expliquer par le nombre limité
d'images utilisées pour l'entraînement en comparaison du nombre d'éléments à en-
traîner. Il est à noter que nous n'avons pas donné la même priorité à faire fonctionner
cette méthode pour nous concentrer sur nos méthodes originales.
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Figure 3.14 � Performances quantitatives évaluées pendant l'entraînement de
OC2D. De gauche à droite, le score global S = 1

dmax
(STP + SFP + SFN) et ses

trois termes STP , SFP et SFN . Les résultats pour la méthode CASENet sont en
dehors du graphique pour les scores S, STP et SFP .

0.345 0.439 0.398 0.9510.660 0.415 0.401 0.951

0.546 0.370 0.348 1.023 0.693 0.510 0.465 0.967

Figure 3.15 � Les réponses de notre méthode OC2D pour 4 exemples. Pour chaque
exemple, la première ligne représente l'image c÷lioscopique en entrée et la vérité
terrain annoté manuellement. Les contours occultants sont marqués en rouge et les
contours d'occultation en vert. La deuxième ligne présente la réponse de 4 détecteurs.
La dernière ligne décrit les probabilités en sorties du réseau pour la classe "contour
occultant" avec le score S correspondant.
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3.6 Étude de cas : application de la détection auto-
matique de contours occultants pour le logiciel
de réalité augmentée Uteraug

3.6.1 Méthodologie

Nous disposons de 10 jeux de données complets d'opérations de c÷lioscopie pour
permettre de reproduire l'utilisation du logiciel dans les conditions d'une opération
réelle. Ces jeux de données contiennent en particulier les images peropératoires qui
doivent être annotées, en moyenne 18 par opération, et une vidéo qui servira de
support à la réalité augmentée.

Les méthodes d'annotation dites automatiques sont les méthodes OC2D déve-
loppées dans le chapitre 3, c'est-à-dire la méthode de référence CE, la méthode
CE-BiPα-TiP et CASENet.

L'annotation manuelle a été réalisée par 5 chirurgiens, composés de 3 internes
et 2 seniors. Toutes les personnes impliquées étaient familières avec l'utilisation du
logiciel et ont eu l'occasion de tester le système d'annotation tactile avant la phase
de test. Pour reproduire des conditions d'annotations proches de celles de la salle
d'opération, on a demandé aux annotateurs leur propre compromis entre annoter les
contours le plus rapidement possible et le plus précisément possible. Les annotateurs
étaient conscients d'être chronométrés.

Pour chaque méthode, les contours générés sont utilisés pour contraindre l'étape
de recalage qui permet de déformer le modèle préopératoire pour correspondre avec
l'état de l'organe dans la salle d'opération. Le logiciel [23, 26] réalise l'augmentation
de la vidéo en utilisant le modèle recalé.

Nous évaluons la précision en évaluant l'erreur de reprojection du modèle 3D
virtuel sur 10 images extraites de la séquence vidéo. L'erreur de reprojection est
dé�nie par la distance moyenne entre les contours occultants du modèle 3D et leur
annotation réalisée avec précision. Les 10 images ont été sélectionnées de sorte à
proposer des points de vues di�érents et pour lequel au moins 10% du modèle 3D
virtuel est reprojeté dans l'image.

Cette expérience a été réalisée pour les 10 opérations, avec les annotations de 5
chirurgiens et 3 méthodes OC2D, ce qui donnent un total de 80 cas.
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Figure 3.16 � Explication schématique de l'utilisation du logiciel Uteraug pour
évaluer l'impact des contours. La partie grisée du schéma est constante pour toutes
les méthodes. Les contours sont générés via annotation manuelle ou via les méthodes
OC2D (4). Ces contours modi�ent le recalage (6). La silhouette du modèle virtuel
reprojeté est enregistrée au cours de la c÷lioscopie augmentée (7). (8) On mesure la
distance (bleu) entre les contours occultants (vert) et la silhouette (rouge).

3.6.2 Résultats

Les résultats sont présentés dans le tableau 3.1. On observe que EC et EC-BiPα-
TiP donnent une erreur de recalage quasiment identique à celle obtenue grâce à
l'annotation manuelle. Ces méthodes OC2D permettent d'obtenir ces résultats en
réduisant le temps d'annotation de 3 minutes et 53 secondes, ce qui représente une
réduction de 97,4%. L'exécution des méthodes automatiques n'a pas été optimi-
sée. Les temps a�chés dans le tableau 3.1 correspondent à l'ensemble des étapes
qui permettent de réaliser cette annotation automatique. Ce temps inclut donc le
chargement des images, l'inférence des images dans le réseau de neurones, le redi-
mensionnement des contours et leur conversion dans le format utilisé par le logiciel.
Le temps de la détection des contours seule représente 25% du temps a�ché ce qui
représente environ 86 ms par image.

Malgré les résultats complètement aberrants de CASENet (voir 3), l'erreur
moyenne observée n'augmente que de 14 pixel par rapport aux méthode EC et
EC-BiPα-Tip, ce qui n'est pas si conséquent par rapport à ce qui était attendu.
Une hypothèse est que le M-estimateur utilisé pour prendre en compte les contours
occultants dans le recalage permet de ne pas considérer ces résultats aberrants. Il
faut également noter que le recalage est contraint par un terme qui minimise l'écart
entre les surfaces des modèles préopératoire et peropératoire, et par un terme de
régularisation. Ces termes permettent de limiter une déformation trop importante
incitée par des contours très lointains.

On peut également constater que l'erreur est grande, quelle que soit la méthode
considérée. 60 px représente environ 2,7 % de la diagonale des images utilisées
(1080p). Cette erreur est perceptible par l'utilisateur qui peut alors voir une dif-
férence entre la position réelle et la position virtuelle de l'organe suivi.
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Cas Manuel EC-BiPα-
TiP

EC CASENet Temps
OC2D

Temps
Manuel

1 34,97 42,13 42,89 71,85 7,7" 4'56"
2 56,41 53,93 53,14 60,58 7,8" 5'12"
3 93,40 94,83 95,92 127,44 6,7" 4'39"
4 42,13 40,84 43,42 50,46 7,8" 5'37"
5 85,13 88,10 80,33 93,31 8,5" 4'34"
6 90,47 90,07 91,37 100,30 5,1" 3'37"
7 96,34 90,62 92,17 84,72 6,6" 3'24"
8 46,76 48,56 49,03 54,58 5,5" 3'28"
9 32,27 33,92 33,47 49,30 6,1" 3'30"
10 39,58 41,43 38,39 67,00 2,2" 1'28"

Moyenne 61,75 62,44 62,01 75,95 6,4" 4'02"

Table 3.1 � Étude de cas pour 10 c÷lioscopies. Les résultats manuels sont moyennés
pour les 5 chirurgiens. L'erreur de reprojection est exprimée en pixel (on veut une
erreur faible). Le temps est exprimé en minutes (') et secondes (�). Le temps OC2D
est évalué pour la méthode EC-BiPα-TiP, mais les autres méthodes présentes des
valeurs similaires. Les cas contiennent en moyenne 18 images à annoter.

3.7 Conclusion

Nous avons proposé un nouveau score pour comparer deux courbes échantillon-
nées sur des images. Ce score permet de respecter les di�érents critères de Canny
ce qui demande de trouver un équilibrage pour pénaliser équitablement les fausses
réponses, les vrais-contours manqués et les prédictions épaisses. Notre score tend à
pénaliser fortement les prédictions épaisses et assez faiblement les fausses réponses.
Ce sont des contraintes adaptées à notre usage puisque les solutions qui utilisent
des réseaux convolutifs ont tendance à produire des réponses épaisses mais avec un
nombre de fausses réponses limitées.

Nous avons utilisé ce score pour évaluer une méthode de détection de contours
occultants. Cette méthode basée sur l'utilisation d'un encodeur-décodeur propose
plusieurs étapes d'entraînement pour permettre d'a�ner les contours prédits sans
utilisation d'opérations morphologiques.

Ces méthodes ont été couplées avec l'utilisation du logiciel Uteraug. Une étude
de cas a été proposée pour montrer l'intérêt de notre méthode en termes de précision
et de temps gagné. Cette étude montre la faisabilité de l'utilisation des méthodes
OC2D pour remplacer l'annotation automatique sans perte de précision. Pour envi-
sager une intégration complète dans le logiciel Uteraug et pour une utilisation réelle,
une première étape serait de proposer les contours annotés automatiquement à un
opérateur humain qui pourrait alors les valider et les modi�er si besoin. Cette étude
est un premier pas pour la validation de l'utilisation de l'annotation automatique
de contours occultants de l'utérus.

Lors d'autres tests des approches BiP−TiP , notamment sur l'expérience de l'an-
nexe A qui teste l'impact du nombre d'images de notre jeu de données, nous avons pu
constater que ces approches permettent des améliorations lorsque la méthode avec
l'Entropie Croisée prédit des contours épais. Lorsque celle-ci tend à sous-détecter les
contours, la binarisation de l'approche BiP et surtout l'amincissement de la méthode
TiP dégrade les résultats. Il est également juste de préciser que les prédictions obte-
nues en appliquant une étape d'amincissement avec des opérations morphologiques,
comme le squelette morphologique, donnent encore de meilleurs résultats avec le
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score S. Cela signi�e que la potentielle amélioration de l'alignement de nos entraîne-
ments ne compense pas l'épaisseur des contours dans le score S. Cela peut venir en
partie du fait que ce score pénalise fortement les prédictions épaisses. Néanmoins,
cela signi�e que notre approche ne parvient pas à atteindre l'épaisseur minimale
pour les contours prédits. Il pourrait être intéressant de combiner notre approche
avec les approches proposées par des travaux comme STEAL [4] ou SEAL [126].
Ces méthodes proposent de réaligner les annotations pendant l'entraînement a�n
de limiter la confusion apportées par les annotations qui utilisent des polygones.
Ces travaux proposent également l'ajout de fonctions de coût dédiées pour véri�er
que l'angle des contours soit cohérent et qu'un contour ne provoque qu'une seule
prédiction.
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Chapitre 4

Détection d'incision et mise à jour

topologique du modèle 3D

peropératoire

Ce chapitre est basé sur notre contribution [38], publiée pour le congrès interna-
tional MICCAI 2021. Un certain nombre d'extensions ont été proposées par rapport
au contenu de ce premier article et la rédaction d'un article de journal est en cours
en conséquence.

4.1 Introduction

La RA est obtenue en superposant les structures anatomiques internes, extraites
depuis une IRM ou une TDM, au �ux vidéo c÷lioscopique. La RA repose donc
sur la capacité de calculer les transformations géométriques entre le modèle 3D
préopératoire et les images du �ux vidéo c÷lioscopique. Il s'agit du problème de
recalage, qui représente un enjeu technique majeur à cause des déformations de
l'organe. Les méthodes existantes de recalage en temps réel fonctionnent en deux
étapes [26, 55, 51]. Premièrement, elles déforment le modèle 3D préopératoire pour
correspondre aux déformations de l'organe. Cette étape utilise un modèle 3D recons-
truit à partir de méthodes comme Structure-from-Motion (SfM), SLAM ou d'une
vision stéréo. Le modèle 3D préopératoire déformé forme alors le modèle 3D per-
opératoire. Deuxièmement, ces méthodes calculent le suivi de l'organe en utilisant
le modèle 3D peropératoire. Cette dernière étape fonctionne correctement tant que
l'organe est manipulé sans changer sa forme. Ainsi, une fois que le/la chirurgien(ne)
commence l'incision de l'organe, la forme de l'organe est fortement a�ectée, ce qui
met en échec les méthodes existantes de recalage. En conséquence, la RA n'est ac-
tuellement disponible que pendant les premières phases de la chirurgie et s'arrête
une fois que l'incision de l'organe débute. Notre objectif principal est de développer
une méthode qui permet de répondre à cette limite majeure.

Nous avons proposé un processus complet de recalage qui réalise le suivi de
l'organe et met à jour le modèle 3D peropératoire en fonction des transformations
observées sur l'organe pendant la chirurgie. Concrètement, cela signi�e que nous
mettons à jour le modèle 3D peropératoire. Sans cette mise à jour, la topologie du
modèle 3D peropératoire, qui est un modèle 3D virtuel, ne correspond plus à la to-
pologie de l'organe observé lorsque le/la chirurgien(ne) incise l'organe. L'adaptation
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gère les changements de la forme du modèle 3D dus à la déformation de l'organe
et les changements de la topologie du modèle 3D dus à l'incision de l'organe. Une
approche similaire à la nôtre est celle de Paulus et al. [94], qui adapte la topologie du
modèle 3D peropératoire en utilisant un critère géométrique. L'idée clé de Paulus et
al. [94] est de calculer le recalage et de détecter les incisions seulement à partir de ce
résultat. Concrètement, l'allongement excessif d'une arête du maillage 3D déclenche
la suppression de cette arête. C'est une idée intéressante mais qui fonctionne mal en
pratique car elle nécessite que le recalage soit très précis : le moindre bruit dans le
recalage, même temporaire et léger, peut créer l'apparition d'une incision fallacieuse,
sans possibilité de pouvoir la rétablir plus tard. Puisque le recalage déformable est
un problème di�cile, et puisque la topologie du modèle 3D peropératoire est par
dé�nition fausse avant le recalage, on ne peut attendre du recalage d'être toujours
très précis.

Notre processus présente une nouvelle idée clé pour mettre à jour le modèle 3D
peropératoire : la détection d'incision sur l'image. En pratique, les berges visibles de
l'incision sont détectées sur l'image courante extraite du �ux vidéo c÷lioscopique.
Il est important de noter que cette détection est indépendante du recalage. Contrai-
rement au critère géométrique de Paulus et al. [94] qui dépend du recalage, notre
détection d'incision sur l'image peut être exploitée pour renforcer le calcul du re-
calage. Nous utilisons un réseau convolutif (CNN) pour détecter les berges visibles
de l'incision dans l'image ; leurs positions sont ensuite transférées vers le modèle 3D
peropératoire, et nous mettons à jour la topologie du modèle 3D avant de calculer
le recalage non-rigide.

Transférer les berges de l'incision vers le modèle 3D peropératoire est une étape
clé, qui est obtenue grâce à une fonction de déformation de l'image qui exploite les
berges de l'incision explicitement. Intuitivement, on veut que la fonction de trans-
formation ferme l'incision de l'image courante, où l'incision a été détectée, vers les
images de références, où l'organe est encore intact. On rappelle que les images de réfé-
rence ont servi à la reconstruction du modèle 3D peropératoire par SfM et qu'il existe
donc une correspondance dense entre elles et avec le modèle SfM. Les incisions ont
des similarités avec les auto-occultations, qui ont été étudiées avec attention [44, 96].
Pour les deux cas, la transformation doit adopter un comportement spéci�que sur
une zone, que l'on appelle zone de singularité, dé�nie dans l'image source, pour que
cette zone soit réduite à une simple courbe dans l'image cible. Pour gérer les auto-
occultations, Gay-Bellile et al. [44] ont proposé l'ajout d'un terme d'amincissement
dans la fonction de coût, nommé shrinker ("to shrink" en anglais signi�e rétrécir,
réduire). Nous le démontrerons plus tard, mais les incisions et les auto-occultations
restent, malgré leurs similitudes, fondamentalement di�érentes. En quelques mots,
la zone de singularité est une donnée pour estimer la transformation qui ferme l'in-
cision tandis que pour les auto-occultations, il est nécessaire d'estimer à la fois la
transformation et la zone de singularité en même temps.

Nous avons évalué notre processus en 4 parties. Premièrement, nous avons évalué
notre détecteur d'incision sur des images cliniques annotées manuellement en utili-
sant des métriques de détection de bords. Deuxièmement, nous avons évalué l'étape
de transfert d'incision. Troisièmement, nous avons évalué les béné�ces de mettre à
jour la topologie du modèle 3D peropératoire dans une expérience utilisant 5 reins
de porc ex-vivo. Finalement, nous avons testé notre processus sur des vidéos de
chirurgie de c÷lioscopie de manière qualitative.
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4.2 État de l'art et contributions

4.2.1 Détection d'incision basée sur l'image

La détection d'incision basée sur l'image n'a pas été adressée spéci�quement dans
la littérature scienti�que, mais de nombreuses tâches de détection et de segmenta-
tion ont été explorées [70]. En chirurgie assistée par robot, Robot-Assisted Surgery
(RAS), la détection de coupure automatique a été récemment explorée pour contrôler
l'incision réalisée par un robot en utilisant des indices visuels [50]. En c÷lioscopie, la
détection et la segmentation d'outils [42, 54], et la détection de contours spéci�ques
à certains organes [55, 39] sont des sujets de recherche actifs. Ces travaux entraînent
un réseau de type encodeur-décodeur dérivé de l'architecture U-Net [101] avec un
jeu de données dédié. Nous avons ainsi essayé d'entraîner un réseau U-Net pour
résoudre la détection d'incision, ce qui n'a pas encore été tenté dans des travaux
précédents.

4.2.2 Recalage d'organes déformables

Dans la littérature, il y a deux approches majeures pour résoudre le recalage
initial entre le modèle 3D préopératoire et les images c÷lioscopiques 2D : le recalage
rigide et déformable.

Le recalage rigide n'est pas adapté à la c÷lioscopie puisque les organes se dé-
forment, en particulier à cause de l'insu�ation de CO2. Ces méthodes alignent ma-
nuellement le modèle 3D [99] ou appliquent des méthodes semi-automatiques pour
aligner des repères anatomiques marqués manuellement [90, 81, 35]. Les méthodes de
recalage déformable automatiques sont donc les seules options viables. Ces méthodes
se décomposent en deux catégories. La première catégorie implique des techniques
de simulation pour modéliser les forces appliquées à l'organe. La seconde catégorie
résout un problème de minimisation d'une énergie composée d'un terme d'attache
aux données et d'un terme de régularisation. Le terme d'attache aux données évalue
à quel point le modèle 3D recalé correspond aux images c÷lioscopiques. Il est gé-
néralement basé sur des repères anatomiques ou les contours de l'organe. Le terme
de régularisation contrôle la déformation avec comme a priori la régularité de la
déformation [6, 26], ou des contraintes biomécaniques [5, 52]. Ces méthodes néces-
sitent un paramétrage spéci�que à l'organe concerné, en particulier pour contrôler
l'in�uence du terme de régularisation. Une troisième catégorie de méthodes pour-
rait apparaître dans le futur, en suivant les évolutions de l'exploitation de méthodes
d'apprentissage profond [115, 17, 95]. Les méthodes courantes de cette catégorie ne
sont malgré tout pas encore applicables à la c÷lioscopie monoculaire, puisqu'elles
nécessitent le déplacement 3D de la partie visible de l'organe [95, 17] et semble ne
fonctionner que pour des données synthétiques ou semi-synthétiques.

Il est important de noter que la grande majorité des méthodes existantes sup-
pose que la topologie du modèle 3D est �xe et sont donc amenés à échouer très
probablement si cette topologie ne représente pas l'état actuel de l'organe considéré.
A notre connaissance, seule la méthode proposée par [94] met à jour la topologie du
modèle 3D pendant le recalage.

Paulus et al. [94] utilise une méthode par éléments �nis, Finite Element Me-
thod (FEM) en anglais, pour simuler l'énergie de déformation du modèle 3D et
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contrôle visuellement cette déformation grâce à des points-clés SURF. Une métrique
est proposée pour évaluer l'évolution de la distance entre les points déformés et
leurs correspondances. Si une paire de points est déplacée de manière signi�cative,
un point d'incision est ajouté. Les expériences décrites dans [94] présentent une inci-
sion profonde et très longue avec une déformation limitée mais avec un mouvement
quasiment rigide des parties de l'organe. La méthode nécessite que le recalage soit
résolu parfaitement depuis les points SURF, ce qui est peu probable en pratique.

4.2.3 Modèle de déformation de l'image

Recaler deux images optiques est une tâche importante pour développer des
méthodes telles que la reconstruction 3D d'objets déformables [92]. Cela nécessite
de trouver les transformations géométriques et photométriques qui permettent de
rendre les images aussi similaires que possibles. La transformation géométrique, ap-
pelée warp en anglais, modi�e la position des pixels tandis que la transformation
photométrique modi�e la valeur des pixels. Les modèles de transformation géomé-
trique populaires sont les fonctions à base radiale, Radial Basis Functions (RBF) en
anglais, comme la Thin-Plate Spline (TPS)

Les paramètres de la transformation géométrique sont calculés en minimisant une
fonction de coût, composée le plus souvent d'un terme d'attache aux données et d'un
terme de régularité. Il y a deux types de terme d'attache aux données : ceux basés sur
les pixels et ceux basés sur des points-clés. Les termes basés sur les pixels mesurent
l'écart photométrique alors que ceux basés sur les points-clés mesurent la distance
entre des points correspondants. Dans les images c÷lioscopiques, la couleur n'est
pas aussi discriminante pour obtenir une solution précise de recalage. Les solutions
basées sur les points-clés sont ainsi préférées [82, 13]. Le terme de lissage, appelé
smoother en anglais, contrôle la régularité du champ de déplacement à partir des
dérivées secondes de la transformation.

Les occultations représentent une des di�cultés majeures du recalage d'image.
On peut les distinguer en occultations externes et auto-occultations. Les occulta-
tions externes sont causées par un objet qui cache la surface d'intérêt. Les auto-
occultations apparaissent quand une partie de la surface d'intérêt est courbée de
sorte à cacher une partie d'elle-même. Les occultations externes sont gérées e�ca-
cement grâce à la combinaison d'un terme d'attache aux données robuste et d'un
terme de lissage. Une di�culté spéci�que aux auto-occultations est qu'il faut à la fois
détecter la zone auto-occultée et estimer la transformation. Dans la zone occultée, la
transformation géométrique est contraint uniquement par le terme de lissage. Dans
les zones auto-occultées, le terme de lissage peut ne pas être su�sant puisque l'opti-
misation nécessite de courber la transformation d'une manière extrême. Une solution
pour ce problème est d'utiliser un terme d'amincissement, en plus de l'attache aux
données et du terme de lissage. Le terme d'amincissement garantit un comportement
de la déformation spéci�que dans la zone auto-occultée. Dans [44], deux types de
termes d'amincissement ont été proposés pour gérer les auto-occultations. Le but de
ces termes d'amincissement est d'une part de pénaliser les variations de signe des dé-
rivées de la transformation et d'autre part, de forcer la transformation à s'e�ondrer
le long de la direction des auto-occultations. La première contrainte va empêcher la
transformation de plier la surface. Dans cette con�guration, les zones auto-occultées
correspondent aux zones où la norme de la dérivée directionnelle est faible dans une
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Paulus et al. [94] Gay-Bellile et al. [44] Pizarro et al. [96] Méthode proposée
incision auto-occultation auto-occultation incision

◦ transformation (3D)

◦ détection de la
singularité [images
source et cible]

◦ transformation (2D) et
détection de la singularité
[images source et cible]

◦ transformation (2D)

◦ détection de la
singularité [images
source et cible]

◦ transformation (2D)
avec contrainte

◦ détection de la
singularité [image cible]

◦ transformation (2D)
avec contrainte

◦ détection de la
singularité
[image source]

Table 4.1 � Description schématique des di�érentes approches présentées. Chaque
élément de la liste indique une étape de la méthode décrite. Dans chaque colonne,
on précise quel type de singularité est traitée : auto-occultation ou incision. Le
terme "transformation" est utilisé dans un sens large pour désigner l'estimation des
paramètres d'un modèle 2D ou 3D. La détection de la singularité peut être dans
l'image source, cible ou les deux.

direction. Ce critère permet de détecter les zones d'auto-occultations sur lesquelles
on peut appliquer le terme d'amincissement.

Pizarro et al. [96] ont proposé de renforcer le poids du terme de lissage dans les
zones auto-occultées. Les zones auto-occultées sont détectées en repérant les zones
de la transformation où le déterminant de la matrice jacobienne est négatif. Dans
ces zones, cela signi�e que le système de coordonnées est retourné. Comme énoncé
plus tôt, les zones auto-occultées ne sont contraintes que par le terme de lissage.
Ils ont décidé de renforcer le poids du terme de lissage dans ces zones pour forcer
une transformation a�ne. L'avantage de cette approche est qu'elle n'ajoute pas de
terme non-linéaire comme le terme d'amincissement et permet ainsi une résolution
convexe.

Pour ces deux méthodes [44, 96], l'aire de la zone à auto-occulter est grande par
rapport à la surface source. Elle dépasse les 50% dans une expérience de [44]. Les
incisions observées dans notre contexte représente une portion bien plus faible de la
surface visible de l'organe, environ 20% sur la �gure 4.6. Pour ces deux méthodes, la
transformation estimée sur l'image précédente est utilisée pour initialiser l'estimation
sur l'image suivante.

4.2.4 Simulation d'incision

Couper un modèle 3D peut être obtenu de plusieurs manières [119], qui ont été
soigneusement étudiées en géométrie algorithmique, Computational Geometry en
anglais. Par exemple, des simulations pour mettre à jour la topologie de maillages ont
été proposées pour gérer les coupures et les déchirures de tissus mous (soft-tissues en
anglais) [15, 88, 28]. En général, un maillage volumétrique est utilisé pour représenter
l'objet simulé avec une méthode par éléments �nis pour la discrétisation numérique
des équations. L'objet est représenté par une multitude de tétraèdres, ou hexaèdres.
Certaines méthodes proposent même des méthodes sans maillage en utilisant des
particules dispersées arbitrairement dans le domaine du problème. Ce dernier type de
méthodes est particulièrement pertinent lorsque le modèle 3D est déformé de manière
extrême et subit un nombre répété de coupures, ce qui peut générer des maillages mal
dé�nis avec les premières méthodes. Wu et al. [119] présentent une liste exhaustive
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Figure 4.1 � Illustration (originale extraite de [119]) pour représenter les di�érentes
techniques pour inciser un tétraèdre. Pour simpli�er les illustrations, l'incision est
réalisée sur un maillage plan composé de triangles. Toujours pour plus de visibi-
lité, les deux morceaux de l'objet après incision sont écartés pour voir la topologie
associée.

des manières d'incorporer des coupures dans un maillage tétraédrique. Les méthodes
de coupure sont illustrées sur la �gure 4.1. Nous avons décidé d'utiliser l'approche du
ra�nement des éléments, element re�nement en anglais. Chaque tétraèdre traversé
par la coupure est coupé et ra�né pour être décomposé en de nouveaux tétraèdres.

Tant que l'objet considéré n'est pas coupé avec répétition ou fortement déformé,
avec un déchirement important par exemple, les méthodes décrites devraient fonc-
tionner de manière adéquate.

4.2.5 Contributions

Nous avons proposé un processus pour la mise à jour topologique du modèle
3D peropératoire, qui permet au recalage et ainsi à la RA de supporter l'incision
de l'organe. Notre processus exploite la détection de l'incision sur l'image et se
décompose en 4 étapes :

� La détection de l'incision basée image, obtenue en entraînant un U-Net sur un
nouveau jeu de données dédié à la détection d'incision. Nous proposons un jeu
de données, constitué d'images c÷lioscopiques, extraites de myomectomies,
où les berges de l'incision sont annotées.

� Le transfert d'incision de l'image vers le modèle 3D, où l'incision détectée est
transférée vers le modèle 3D peropératoire avant l'étape de recalage. Nous
avons proposé de nouveaux termes pour la fermeture de l'incision.

� La mise à jour topologique du modèle 3D peropératoire depuis l'incision trans-
férée.

� Le recalage non rigide entre le modèle 3D peropératoire mis à jour et l'image
courante, inspiré de la méthode utilisée dans [23]. Nous avons proposé l'ajout
d'un terme pour contraindre l'alignement de l'incision du modèle 3D peropé-
ratoire sur l'incision détectée dans l'image courante.
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4.3 Cadre proposé

Notre processus est basé sur la méthode de recalage de l'utérus proposée
dans [26]. Nous considérons que le modèle 3D peropératoire a été reconstruit avec
succès en utilisant SfM (pour rappel, voir la section 2.4 dans le chapitre 2). Nous
supposons qu'un jeu de correspondances Cp = (p1 · · · pN) et Cq = (q1 · · · qN) a été
établi entre l'image courante I et une image-clé T utilisée dans le modèle SfM. Un
jeu de correspondances peut être obtenu de manière automatique grâce à la détec-
tion et mise en correspondance de points-clés comme SIFT [76] ou SURF [11]. Dans
les cas réels, et particulièrement avec des images c÷lioscopiques, un nombre signi-
�catif de ces correspondances obtenues automatiquement peuvent être des fausses
correspondances, appelés mismatches en anglais. Dans ce chapitre, nous ne nous
intéresserons pas à la question de la mise en correspondance. Les correspondances
de points utilisées ont été établies manuellement.

4.3.1 Vue d'ensemble

Mettre à jour le modèle 3D en fonction du �ux vidéo c÷lioscopique suppose de
détecter l'incision à la fois temporellement et spatialement. Pour simpli�er le pro-
blème, nous faisons les hypothèses suivantes : (i) Une unique incision est observée
pendant la séquence vidéo. (ii) Il existe au moins une image dans laquelle l'incision
est visible entièrement, ce qui est réaliste puisque le/la chirurgien(ne) véri�e l'état
de l'incision au moins une fois son geste terminé. Bien sûr, la longueur de l'incision
ne peut qu'augmenter avec le temps. Ces hypothèses nous permettent de détecter
l'incision uniquement dans l'image courante et mettre à jour le modèle 3D peropéra-
toire lorsque la longueur de l'incision détectée a grandi. Une incision plus courte sera
détectée à chaque fois qu'elle sera occultée par du sang ou les outils chirurgicaux,
ce qui est très probable.

Détection de l'incision
basée sur l'image

image
courante

images-clés

Modèle peropératoire
3D initial

Transfert de l'incision
vers les images-clés

Mise à jour du 
modèle

topologique

Recalage du modèle 
3D vers le flux 

coelioscopique 2D

Figure 4.2 � Description du processus complet. (colonne 1) Détection de l'incision
basée sur l'image. (colonne 2) Transfert de l'incision vers les images-clés. (colonne
3) Mise à jour topologique du modèle 3D. (colonne 4) Modèle 3D recalé reprojeté
sur l'image courante.

L'ensemble du processus peut être résumé en 4 étapes. (1) Nous détectons la
position de l'incision dans l'image courante. (2) La position de l'incision détectée est
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transférée indépendamment vers plusieurs images-clés Ti, où l'organe est toujours in-
tact. Ces images-clés ont été utilisées dans la reconstruction SfM précédemment. Le
modèle SfM fournit alors la transformation pour fusionner toutes les incisions trans-
férées sur une image-clé de référence. (3) L'incision transférée est alors rétroprojetée
sur le modèle 3D peropératoire grâce au modèle SfM et le modèle 3D est incisé
virtuellement en adéquation avec l'incision détectée. (4) Le recalage est estimé entre
le modèle 3D mis à jour et l'image courante. Dans ce processus, la sous-détection
de l'incision est bien gérée et ainsi préférée à une sur-détection de l'incision. Le
processus complet est illustré sur la �gure 4.2.

4.3.2 Détection de l'incision basée sur l'image

Nous avons collecté et annoté un total de 181 images de 10 vidéos d'opéra-
tions de myomectomies. Toutes les participantes à cet jeu de données ont donné
leur consentement éclairé en suivant l'approbation du CPP n 2018-A03130-55. Nous
avons entraîné un réseau U-Net [101] pour prédire les berges visibles de l'incision.
Cela donne une répartition très déséquilibrée des classes puisque les pixels annotés
comme incision ne représentent pas plus de 0,05% des pixels de l'ensemble du jeu de
données. Nous avons fait le choix d'annoter uniquement les berges. Un autre parti
pris aurait été d'annoter la zone de l'incision directement. C'est une autre possibilité
qui pourra être comparée par la suite.

Ce jeu de données contient des méthodes d'incision variées qui utilisent di�érents
types d'outils. Le premier type d'outil sont les ciseaux standards. Les berges de
l'incision faite par cet outil sont di�ciles à percevoir si l'incision ne saigne pas. Le
second type d'outil sont les bistouris électriques. Ces outils incisent grâce à une
impulsion électrique ce qui crée une brûlure. Ces brûlures rendent les berges plus
faciles à percevoir mais l'incision peut alors provoquer de la fumée.

Figure 4.3 � Détection d'incision basée sur l'image sur des images de test. La vérité
terrain est en bleu, la détection en rouge et leur superposition en vert.

Notre réseau produit une sortie P (x, y) représentant la probabilité d'un pixel
d'appartenir à la berge de l'incision aux coordonnées (x, y). L'incision détectée est
obtenue en sélectionnant la composante connectée la plus grande, puis en l'a�nant
pour �nalement la convertir en une ligne brisée. Ce post-traitement enlève énormé-
ment de pixels faux positifs, ce qui est béné�que à la précision de la méthode.
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4.3.3 Estimation de la transformation géométrique

4.3.3.1 Modèle de déformation de l'image

Notre but est d'estimer une transformation qui transfère l'incision détectée de
l'image courante I vers une image-clé T , sur laquelle l'organe est intact.

Soit qi ∈ R2 le vecteur de coordonnées d'un point dans l'image I. La transforma-
tionW : R2×Rl×2 7→ R2 déforme les points 2D de l'image courante I vers l'image-clé
T et dépend d'un jeu de l points de contrôle c1, . . . , cl empilés dans la matrice de
paramètres L ∈ Rl×2. La fonction de transformation paramétrique générale [9] est
donnée par :

W(qi, L) = L>ν(qi), (4.1)

avec ν : R2 → Rl une fonction non-linéaire qui multipliée avec L donne les valeurs
de la transformation W . La valeur de L est choisie de sorte à minimiser la fonction
de coût :

ε(L) = εd(L) + λsεs(L) + λfεf (L), (4.2)

composée d'un terme d'attache aux données εd qui est la distance moyenne entre
les points Cq après la transformation et leur points correspondants Cp, un terme de
lissage εs qui contrôle la régularité du champ de mouvement, et un terme d'amincis-
sement εf qui force la déformation à fermer la zone de l'incision. λs et λf représentent
les poids relatifs au terme de lissage et au terme d'amincissement respectivement.

Les deux premiers termes, décrit dans [96], sont dé�nis par :

εd(L) =
1

n

n∑
i=1

‖W(qi, L)− pi‖2 (4.3)

εs(L) =
1

m1

‖ZL‖2
F , (4.4)

où n est le nombre de correspondances et Z correspond aux dérivées secondes de la
transformation empilées évaluées en m1 points.

4.3.3.2 Comportement théorique du terme d'amincissement

Nos premières tentatives pour modéliser la fermeture sont basées sur les mo-
dèles d'auto-occultation de la littérature. Dans le cas des auto-occultations, les mé-
thodes [96, 44] empêchent la transformation de se plier, en renforçant le terme de
lissage [96] et en pénalisant les changements de signes des dérivées directionnelles
de la transformation [44]. Des schémas théoriques de l'impact de ces méthodes sont
illustrés dans le cas 1D sur la �gure 4.4. En pratique, il est très probable que les en-
virons de l'incision soient altérés visuellement, ce qui rend la mise en correspondance
di�cile, voire impossible. Nous avons également schématisé l'impact de ce manque
de contraintes de données autour de l'incision. Sans autre contrainte, le terme de
terme de lissage risque de favoriser une courbure faible et ainsi d'"ouvrir" l'incision.
Le terme d'amincissement qui pénalise les changements de signe de la dérivée n'em-
pêche aucunement cette situation. Un modèle de transformation conçu pour fermer
l'incision doit, en plus, garantir que tous les points de la zone d'incision soient trans-
férés sur la ligne d'incision. La transformation doit ainsi s'e�ondrer, c'est-à-dire que
ses dérivées premières doivent s'annuler, dans la direction orthogonale à la direc-
tion de l'incision. La dé�nition du terme d'amincissement est donc bien adaptée à

91



CHAPITRE 4. DÉTECTION D'INCISION ET MISE À JOUR TOPOLOGIQUE
DU MODÈLE 3D PEROPÉRATOIRE

Auto-occultation
avec Pizarro et al.

Auto-occultation
avec Gay-Bellile et al.

u

v

u

v

Image source

Image cible

Forme réelle

Warp u →v

u

v

Incision avec 
peu de correspondances

zone sans 
correspondances

v

u

v

ouverture 
de l'incision

Figure 4.4 � Illustration théorique des auto-occultations et de l'incision dans le
cas 1D. Dans l'image source, la portion violette représente la zone de singularité qui
doit être fermée dans l'image cible. Avec l'approche de Pizarro et al. [96], le terme
de lissage est renforcé sur la portion violette pour que la con�guration la plus lisse
soit favorisée pour la zone auto-occultée. Avec l'approche de Gay-Bellile et al. [44],
le terme d'amincissement empêche la dérivée de la transformation de changer de
signe. Cela implique que la transformation u → v soit constant dans la portion
violette. Ces situations sont réalistes si le terme d'attache aux données donne des
contraintes sur l'ensemble des portions rouge et bleue (cette hypothèse utilisée pour
représenter les deux premières situations théoriques). Dans le cadre des incisions, il
est peu probable que des correspondances soient trouvées autour de l'incision. Dans
cette portion sans correspondance, le terme de lissage va minimiser la courbure et
donc ouvrir l'incision. Les solutions apportées par les méthodes de Pizarro et al. [96]
et Gay-Bellile et al. [44] ne sont pas su�santes pour fermer l'incision dans la 3e

situation.

notre situation. En revanche, l'implémentation du terme d'amincissement utilisé par
Gay-Bellile et al. [44] pour estimer la transformation n'est pas su�sante.

L'implémentation d'un terme d'amincissement qui impacte directement la norme
des dérivées premières dans une direction va provoquer une singularité de premier
ordre dans la zone d'incision. Dans cette zone, on force les dérivées à s'annuler dans
une direction. En dehors de cette zone, les dérivées ne sont pas nulles. La transition
entre les bords de l'incision et la zone de l'incision n'est donc pas lisse et va rentrer
en con�it avec le terme de lissage qui s'applique partout de manière équivalente. Il
pourrait être intéressant de désactiver le terme de lissage autour de la zone d'incision
pour faciliter la fermeture de l'incision avec le terme d'amincissement.

Dans le schéma 1D, on ne perçoit pas le fait que la direction orthogonale à la
fermeture de l'incision ne doit pas être impactée. Dans le cas contraire, on viendrait
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pendant la fermeture quand la fermeture est terminée

Figure 4.5 � Illustration du comportement théorique que l'on veut imposer à la
transformation pour transférer l'incision. Dans l'espace d'entrée (haut à gauche),
l'incision est schématisée par une ellipse qui croisent les points a1, a2, b1, b2. Dans
l'espace de sortie, la zone de l'incision est représentée par une ellipse qui passent
par les points c1, c2, d1, d2. On veut que les points d1 et c1 coïncident alors que c2

et d2 doivent être laissés tels quels. Dans la direction 2, le comportement de la
transformation est uniquement impacté par la transformation de la surface entre
les deux images (changement d'échelle, rotation, translation, et potentiellement des
déformations non a�nes). La transformation de l'intervalle décrit par (x2, y2) dans
[a2, b2] × [c2, d2] est cohérente avec la transformation du reste de l'image (pas de
rupture de pente). Dans la direction 1, l'évolution de la transformation s'annule
pour fermer l'espace entre c1 et d1. Quand la fermeture est obtenue, on a c1 = d1

(en bas à droite). En pratique dans le cas 2D, l'association (c1, d1) est inconnue.
Pour un point du contour de l'incision, on sait juste qu'il existe un autre point qui
partage la même image, sauf pour les extrémités de l'incision.

déformer la longueur de l'incision ce qui peut avoir un impact sur la mise à jour du
modèle 3D virtuel. Cette contrainte est illustrée dans la �gure 4.5.

4.3.3.3 Dé�nition des termes d'amincissement candidats

Concrètement, nous avons comparé quatre termes di�érents. Les deux premiers
sont empruntés des travaux de [44] où ils étaient utilisés pour gérer les auto-
occultations. Nous avons proposé deux nouveaux termes d'amincissement.

Le premier terme utilisé par Gay-Bellile et al. [44] consiste à pénaliser directement
les changements de signe des dérivées directionnelles dans toutes les directions. Ce
terme est construit sur la fonction γ dont la formule est donnée par γ(x) = x2 si x <
0 et 0 sinon. Cette fonction permet de pénaliser le produit des dérivées gauche et
droite uniquement lorsqu'elles sont de signes opposés. Le terme d'amincissement est
formulé ainsi :

εf1(L) =
1

m2

∑
a∈R

∑
d∈F

∑
c∈{x,y}

γ(Ec
l (d, a, L)Ec

r(d, a, L)), (4.5)

93



CHAPITRE 4. DÉTECTION D'INCISION ET MISE À JOUR TOPOLOGIQUE
DU MODÈLE 3D PEROPÉRATOIRE

Figure 4.6 � Exemple pour illustrer le déplacement des pixels entre I (utérus
incisé) et T (utérus intact). Gauche : Les points bleus représentent les points-clés
utilisés dans le terme d'attache aux données de l'estimation de la transformation.
Ces points ont été manuellement sélectionnés et certains extraits automatiquement
en utilisant SIFT. La zone bleue représente la zone d'incision, notée H. Droite :
Déplacement de chaque point-clé (�èches bleues) de l'image I vers T . Les bords
de l'incision transférée (ligne brisée verte) sont a�chés sur l'image T . On constate
que l'estimation de la transformation n'est pas parvenue à fermer complètement
l'incision avec le terme d'amincissement εf1.

avec m2 le nombre de points sur lesquels le terme d'amincissement est évalué, F
un sous-ensemble �ni du cercle unité S1, El et Er les approximations en di�érence
�nie des dérivées directionnelles gauche et droite respectivement deW . Ec

l (d, a, L) =
W(a,L)−W(a−εd,L)

ε
, avec ε petit.

Le second terme d'amincissement [44] est utilisé pour détecter explicitement
la zone d'auto-occultation. Grâce à l'utilisation du terme d'amincissement εf1, la
zone occultée correspond alors aux points pour lesquels il existe une direction dans
laquelle la norme de la dérivée directionnelle est faible. Pour chaque point testé a,
ils calculent ainsi :

σ0 = min
d∈S1

∥∥∥∥∂dW(a, L)

∂a

∥∥∥∥2

, (4.6)

avec S1 le cercle unité, et ∂d·
∂a

la dérivée directionnelle selon la direction d, évaluée
en a. Ce problème de minimisation a une solution convexe. On note J la matrice
Jacobienne de W évaluée en a :

σ0 = min
d∈S1

d>J>Jd, (4.7)

σ0 correspond à la plus petite valeur propre de la matrice carrée symétrique J>J.
Finalement, le terme d'amincissement correspondant εf2 est dé�ni par :

εf2(L) =
1

m2

∑
a∈H

‖σ0(a, L)‖2. (4.8)

En plus de ces deux premiers termes, nous proposons deux termes d'amincisse-
ment. Ces termes pénalisent directement la norme de la dérivée directionnelle dans
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warp centres

incision

correspondences

warp centres
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Figure 4.7 � Ligne du haut : Exemple de la mise en correspondance entre l'image I
(gauche) et l'image T (droite) pour K5 utilisé dans nos expériences ex-vivos. Ligne
du bas : une grille sur l'image I, a�chée en bleu transparent, est transférée sur
l'image T grâce à l'application de la transformation estimée.

une direction d. La direction d doit correspondre au côté court de l'incision. Nous
proposons ainsi deux manières de déterminer cette direction. La première sélectionne
la direction d3 qui minimise la norme de la dérivée directionnelle pour chaque point
a dans la zone d'incision. La seconde manière consiste à prendre la direction d4 qui
minimise les dérivées directionnelles sur l'ensemble des points de la zone d'incision :

d3(a, L) = argmin
d∈F

(‖El(d, a, L)‖2 + ‖Er(d, a, L)‖2), (4.9)

d4(L) = mode
a∈H

(d3(a, L)). (4.10)

Une fois les directions établies, on construit le terme d'amincissement en combinant
les dérivées directionnelles pour ces directions. Les termes d'amincissement εf3 et
εf4 sont �nalement donnés par :

εf3(L) =
1

m2

∑
a∈H

‖El(d3(a, L), a, L) · Er(d3(a, L), a, L)‖2 (4.11)

εf4(L) =
1

m2

∑
a∈H

‖El(d4(L), a, L) · Er(d4(L), a, L)‖2. (4.12)

4.3.4 Transfert d'incision de l'image vers le modèle 3D

4.3.4.1 Initialisation

Le minimum de la fonction de coût globale (4.2) privée du terme d'amincissement
a une solution convexe [9] donnée par :

L = (A>A + nµ2Z>Z)−1A>Φ = TΦ, (4.13)
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avec A> = (ν(q1) · · · ν(qn)) et Φ> = (p1 · · ·pn). Avant de minimiser ε, nous utilisons
la solution proposée par Pizarro et al. [96] pour retirer les outliers. Ils proposent de
retirer ces fausses correspondances du jeu de correspondances initial {Cq, Cp} en
supposant que la surface considérée reste lisse localement. Pour chacun de ces points
candidats, ils véri�ent ainsi si la transformation du voisinage de ce candidat permet
d'expliquer la transformation du point candidat.

4.3.4.2 Fermeture de l'incision

Les berges de l'incision transférées depuis I vers T , où l'organe est intact, doivent
se superposer pour former une courbe (voir la ligne brisée verte sur la �gure 4.6) qui
correspond à la zone où la topologie de l'organe doit être mise à jour. La transforma-
tion estimée doit fermer la zone de l'incision, notée H, décrite par la zone comprise
entre les berges de l'incision. Nous utilisons Levenberg-Marquardt pour minimiser
la fonction de coût globale dé�nit dans l'équation (4.2). Les paramètres optimisés
de la transformation Lf qui minimisent l'équation (4.2) sont appliqués sur les points
qui décrivent l'incision détectée Qc. Les points transférés de l'incision sont donnés
par Qf =W(Qc, Lf ).

4.3.4.3 Consensus des image-clés

La méthode de transfert de l'image vers une image-clé peut être estimée pour
chaque image-clé Ti, à partir du moment où su�samment de correspondances sont
établies entre les deux images. SfM fournit la pose relative de chaque image-clé et la
structure dense 3D de l'organe, ce qui nous permet de transférer n'importe quel point
de l'organe entre les image-clés. Pour chaque transformation estimée Wi du jeu de
correspondances {Cq, Cp}i entre I et Ti, nous pouvons ainsi transférer les berges de
l'incision transformées dans une image-clé de référence Tr. L'image-clé de référence
est sélectionnée comme étant l'image-clé qui partage le plus de correspondances
avec l'image courante. On note Qi = Wi(Qc, Lf ) la liste des points de l'incision
transformée vers l'image Ti. La liste des point de l'incision transformée vers l'image
Ti puis transférée vers l'image de référence Tr est donnée par :

Qr
i = P(Ci, Cr,Qi), (4.14)

avec P la fonction de transfert de l'image associée à la caméra Ci vers la caméra de
référence Cr.

Toutes les incisions transférées doivent s'aligner dans l'image de référence. Nous
pouvons obtenir de manière robuste l'incision transférée en estimant la médiane des
incisions transférées. Une illustration du résultat est présentée dans la �gure 4.8.
Le je point de l'incision transférée avec consensus Ql,j est obtenu en estimant la
médiane des points à la je position des k transferts d'incision, donné par la formule :

Ql,j = argmin
a∈R2

∑
i∈{1,··· ,k}

‖Qr
i,j − a‖, (4.15)

Qr
i,j est le point positionné à la j

e position dans la liste des points Qr
i .

L'incision transférée �nale Qf est obtenue en appliquant un amincissement de
l'incision transférée Ql, grâce à des opérations morphologiques.
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Figure 4.8 � Transfert d'incision vers l'image-clé de référence. Gauche : Image cou-
rante avec les bords de l'incision détectée. Centre : Les di�érents transferts d'incision
sont reprojetés dans l'image de référence (chaque couleur représente un transfert dif-
férent). Droite : Médiane des incisions transférées Ql (jaune) et incision transférée
après amincissement Qf (vert).

4.3.5 Mise à jour topologique du modèle 3D

L'implémentation de notre solution est simple et �able. A chaque fois que la
longueur de l'incision transférée �nale Qf augmente, nous mettons à jour le modèle
3D. Pour cela, nous créons un modèle 3D qui représente l'incision sur le modèle 3D
intact. Au lancement du processus, nous avons dé�ni une longueur initiale non nulle
d0 > 0 pour éviter des mises à jour suite à des réponses fallacieuses du détecteur
d'incision.

Une fois l'incision rétro-projetée sur le modèle 3D, nous créons un modèle 3D qui
représente le passage de l'outil sur le modèle 3D intact. Le fond du modèle 3D de
l'incision est obtenue en translatant l'incision d'une profondeur prédé�nie et dans
la direction de la normale de la surface. La profondeur peut être dé�nie en utilisant
le modèle 3D préopératoire, par exemple en estimant la distance entre la tumeur et
la surface de l'organe. La direction de l'incision peut également être modi�ée pour
correspondre à la direction de l'outil. La seule contrainte est que ces paramètres sont
prédé�nis dans la version actuelle.

On dé�nit la largeur su�samment petite pour limiter l'extraction du volume
mais su�samment grande pour que l'étape de recalage puisse considérer les deux
berges comme distinctes (voir les détails dans la section 4.3.6).

Finalement, le modèle 3D incisé St est obtenu en appliquant une di�érence boo-
léenne entre le modèle 3D intact et le modèle 3D de l'incision créé. Le modèle 3D
obtenu est composé des sommets du maillage du modèle 3D peropératoire intact et
des sommets créés pour modéliser l'incision.

Cette méthode est simple et rapide mais peut générer des sommets de manière
hétérogène au niveau de l'incision. Nous utilisons Blender [1] pour réaliser cette
opération. Il est nécessaire que le modèle 3D peropératoire intact soit fermé et bien
dé�ni (watertight en anglais).

4.3.6 Recalage entre le modèle 3D et le �ux vidéo c÷liosco-
pique

Le recalage est inspiré du recalage initial développé dans [26]. Pour contrôler
la déformation du modèle 3D incisé, nous avons créé un modèle 3D en éléments
�nis (FEM) tétraédriques. Les sommets des tétraèdres sont construits à partir des
sommets d'une grille régulière (avec un espacement τ = 5 mm). Nous contrôlons
la déformation du modèle 3D en déformant la position des sommets de la grille de
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sommets utilisée. Nous utilisons la fonction de transformation f(p,x) : Ω→ R3 qui
transforme un point 3D p depuis le domaine du modèle 3D Ω vers les coordonnées
de l'image c÷lioscopique courante, où x représente les paramètres de déformation
de la grille 3D. Nous utilisons l'implémentation de l'énergie de déformation de Saint
Venant-Kircho� [26] pour estimer l'énergie interne du modèle FEM. Comme le mo-
dèle FEM contient le modèle 3D incisé, l'énergie interne nécessaire pour déformer
le modèle FEM peut être virtuellement plus grande que celle nécessaire pour défor-
mer le modèle 3D incisé. Pour limiter cette énergie supplémentaire qui rendrait le
modèle plus raide que nécessaire, nous faisons une distinction entre les tétraèdres
dont un des sommets est situé à l'extérieur du modèle 3D incisé. Pour ces tétra-
èdres extérieurs, nous limitons le module d'Young Ey et le coe�cient de Poisson νP ,
par rapport aux valeurs utilisées dans les tétraèdres internes, puisque ces tétraèdres
contrôlent partiellement la déformation de vide.

En fonction de l'espacement τ utilisé pour créer la grille 3D, le maillage tétra-
édrique FEM pourrait en réalité fermer l'incision en créant un lien direct entre les
deux bords de l'incision. Pour s'assurer qu'un tétraèdre ne puisse pas couvrir les
deux côtés de l'incision, nous choisissons une valeur d'espacement τ plus petite que
la largeur de l'incision. Cela garantit uniquement que les bords de l'incision ne soient
pas liés par un seul tétraèdre sur le haut de l'incision. Il est très probable qu'en se
rapprochant du fond de l'incision sur le modèle 3D mis à jour, un seul tétraèdre lie
les deux bords de l'incision.

Nous formulons le recalage sous la forme d'un problème de minimisation d'éner-
gie, avec l'énergie venant d'un terme d'a priori et de termes d'attache aux données.
Le terme d'a priori encode l'énergie interne du modèle 3D, qui est utilisée pour ré-
gulariser le problème. Nous utilisons deux termes d'attache aux données di�érents.
Le premier évalue l'erreur moyenne de projection des correspondances du modèle
3D vers les correspondances q de l'image courante I. Le second terme évalue la
distance entre la reprojection de l'incision du modèle 3D avec l'incision détectée Qc.
La fonction de coût d'énergie globale E ∈ R+ est donnée par :

E(x) = Ec(x,p,q) + λaEa(x,Qc) + λiEi(x), (4.16)

avec λa, λi les poids relatifs pour contrôler la déformation non-rigide.
Nous optimisons E avec une méthode d'optimisation itérative non-linéaire Gauss-

Newton en utilisant une stratégie raide-vers-�exible (sti�-to-�exible en anglais) pro-
posée par [23]. Cette stratégie améliore la convergence en commençant l'optimisation
avec un modèle plus raide, matérialisé par une valeur de λi plus élevée. A chaque
nouvelle convergence de E, on réduit le poids λi de l'énergie interne pour réduire
progressivement la raideur du modèle, pour �nalement atteindre la valeur λi désirée.

4.4 Résultats expérimentaux

Acquérir une vérité terrain précise et valide est un enjeu majeur pour la RA
chirurgicale. La détection d'incision basée sur l'image peut être évaluée e�cacement
sur un jeu de données de test d'images cliniques annotées. Le reste du processus est
évalué sur des organes ex-vivos, pour lesquels la détection de l'incision est contrôlée.
L'ensemble du processus est testé sur des vidéos enregistrées d'opérations réelles
pour être évalué qualitativement.
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4.4.1 Détection de l'incision sur l'image

Pour l'évaluation, nous avons appliqué une méthode de validation croisée 10-fold
en utilisant les jeux d'images de 10 opérations di�érentes. Cela signi�e que nous
réalisons 10 permutations pour lesquelles un dossier d'images est considéré comme
le jeu de tests, les 9 dossiers restants sont utilisés pour entraîner notre réseau U-
Net. Les résultats après concaténation sur les images tests de toutes les permutations
donnent 0,049, 0,356 et 0,084 pour la précision, le rappel et le score f1 respectivement.

On remarque que la qualité des prédictions di�ère grandement entre les opéra-
tions (voir la �gure 4.3). Les meilleurs résultats ont été obtenus en entraînant avec
l'Entropie Croisée Pondérée (ECP), par rapport à la combinaison de ECP avec la
fonction de coût de Tversky, souvent utilisée dans les cas de déséquilibre entre les
classes. Nous avons également testé l'approche des pénalités décrites dans le cha-
pitre 3 mais celles-ci n'améliorent pas les prédictions obtenues. Ces méthodes étaient
conçues pour réduire l'épaisseur des fortes réponses pour la détection de contours
occultants. On peut en déduire que la présence de ces faux positifs et les prédictions
épaisses dans la détection de contours ne sont pas liées aux mêmes raisons. Une
hypothèse plus vraisemblable est que la variabilité pour décrire une incision n'ait
pas été couverte par les cas particuliers qui �gurent dans notre jeu de données de
taille limitée et ainsi notre réseau a encore des di�cultés à identi�er les incisions
dans des situations nouvelles.

Nous avons initialisé notre réseau U-Net avec les poids pré-entraînés pour la
détection de contours occultants de l'utérus réalisée dans le chapitre 3. Nous avons
utilisé la descente de gradient stochastique pour l'entraînement, en mettant à jour
le taux d'apprentissage avec une stratégie en escalier sur 80 époques, le taux étant
réduit par 10 toutes les 10 époques. Le taux d'apprentissage initial est dé�ni à 10−4

et le modèle ne montre plus d'amélioration signi�cative après 50 époques. Les poids
relatifs aux classes pour l'ECP sont réglés à 10 et 0,1 respectivement pour la classe
d'incision et la classe de non-incision.

4.4.2 Transfert d'incision de l'image vers le modèle 3D

L'optimisation du transfert d'incision repose sur plusieurs paramètres. Les
centres de la transformation sont dé�nis par une grille de l × l. Les centres sont
initialisés dans le masque dé�ni par la silhouette de l'organe dans l'image courante
I. Nous utilisons l'algorithme de Lloyd [74] pour assurer une distribution homogène
des centres dans le masque. Nous avons testé avec les valeurs de l ∈ {3, 5, 7}.

Nous avons utilisé une grille de nC × nC centres pour évaluer les dérivées pre-
mières et secondes de la transformation utilisées dans le terme de lissage et le terme
d'amincissement. Nous avons testé avec nC ∈ {10, 30, 50}. En reprenant les équa-
tions des termes d'amincissement présentées dans la section 4.3.3.3, nous avons
m2 = nC × nC.

Le second jeu de paramètres est celui des poids relatifs à chaque
terme dans la fonction de coût λs, λf pour contrôler l'impact du terme
de lissage et du terme d'amincissement. Nous avons testé avec (λs, λf ) ∈
{0, 450, 1350, 4500, 18000, 900000}2.

Les dernières options testées sont les di�érents termes d'amincissement utilisés
dans la fonction de coût décrits dans la section 4.3.3.3.
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Figure 4.9 � Ensemble des images utilisées pour évaluer le transfert d'incision :
L'image courante (en haut à gauche) qui présente l'organe incisé et déformé, et 5 vues
di�érentes de l'organe intact utilisées pour reconstruire le modèle SfM. Le modèle
3D a été coloré avec un marqueur noir pour faciliter l'annotation de correspondances
entre les deux états de l'organe.

Pour l'évaluation nous proposons de comparer en particulier 2 métriques. La
première est le ratio RD de l'aire d'incision H décrite par les points de l'incision Qf ,
avant l'amincissement morphologique, normalisée par la longueur D de l'incision
annotée manuellement dans l'image de référence. Cela revient à représenter l'aire
de l'incision comme un rectangle de longueur D et de largeur RD. Cette métrique
évalue à quel point la transformation W(·, Lf ) a fermé les berges de l'incision Qf

dans l'image de référence T .
La seconde métrique est le score de contour S proposé dans le chapitre 3 pour

comparer l'incision annotée sur l'image de référence, noté G avec l'incision transférée
et amincie Qf . Le score de contour S est un score basé sur la distance tronquée
pour comparer deux ensembles de pixels. Il utilise une distance seuil dmax pour
classer les pixels en di�érentes régions. Dans ce chapitre nous utilisons dmax = 20px.
Cette métrique évalue à quel point les pixels décrits par l'incision transférée sont
proches de l'incision annotée qui sert de vérité terrain. Nous distinguons Sr et Sf
qui correspondent respectivement à l'incision transférée avant amincissement et celle
après amincissement.

Les deux métriques RD et Sf évaluent des aspects di�érents du résultat. Le jeu
de paramètres qui permet de fermer au mieux l'incision n'est peut-être pas celui qui
permet de maximiser la précision de l'incision transférée �nale. Nous avons décidé
de donner la priorité au critère de la précision de l'incision transférée Sf après
amincissement pour sélectionner le jeu de paramètres idéal. L'évaluation est réalisée
sur le rein ex-vivo K5 (voir la �gure 4.9). Comme la surface externe de l'organe a
été marquée, l'annotation des correspondances et de l'incision est bien plus précise
que sur les autres exemples pour lesquels nous n'avons pas marqué la surface. Nous
avons ainsi marqué 85 correspondances entre une image courante et une image de
référence pour cette évaluation.

Pour les sections 4.4.2.1 et 4.4.2.2, nous avons utilisé l'approche simple pour
laquelle l'incision transférée est obtenue à partir d'une seule transformation Wi et
donc d'un seul jeu de correspondances {Cq, Cp}. Pour la section 4.4.2.3, nous avons
comparé cette approche simple à l'approche avec consensus.
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Figure 4.10 � Évaluation de l'impact des méthodes de termes d'amincissement
sur les di�érentes métriques. Le diagramme en boîte à moustache décrit l'ensemble
des résultats obtenus avec toutes les combinaisons de valeurs de chaque para-
mètre [l, nC, λs, λf ]. L'axe des abscisses représente les di�érentes méthodes de terme
d'amincissement ainsi que l'initialisation, notée FBDSD [96]. Pour chaque métrique
présentée, on préférera l'option qui présente la valeur la plus basse.

4.4.2.1 Évaluation de l'impact du terme d'amincissement

Pour obtenir le meilleur jeu de paramètres, nous avons testé toutes les combinai-
sons possibles de paramètres décrites dans le paragraphe précédent. Les résultats de
ces tests sont présentés sous la forme de diagrammes boîte à moustache où l'évolu-
tion de certains paramètres est mise en évidence (voir la �gure 4.10). Nous montrons
que les méthodes de terme d'amincissement réduisent globalement l'aire de l'inci-
sion transférée (RD) et la précision de l'incision transférée (Sr). Par contre, pour la
métrique (Sf ), les termes d'amincissement εf2, εf3 et εf4 obtiennent une précision
moyenne plus faible que celle obtenue avec εf1 et l'étape d'initialisation FBDSD.
Cela signi�e que l'amincissement morphologique de l'incision permet d'obtenir une
bonne précision même sans terme d'amincissement. Le terme d'amincissement εf4

permet toutefois d'obtenir un Sf plus bas pour au moins une con�guration de pa-
ramètres.

Ce constat se con�rme si on teste des valeurs de λf encore plus importantes. On
observe alors une augmentation du score Sf alors que RD diminue. Le jeu de para-
mètres retenu comme le meilleur compromis pour la précision de l'incision transférée
est ainsi l = 7, nC = 30, λs = 900000, λf = 18000. On retiendra les termes d'amin-
cissement εf1 et εf4 pour la suite.

On peut remarquer sur la �gure 4.10 que εf1 ne permet pas de fermer l'incision
plus que l'étape d'initialisation. C'est un comportement que nous avions anticipé
et décrit dans la section 4.3.3.2. La contrainte sur les variations des dérivées de la
transformation n'est pas su�sante pour fermer l'incision e�cacement.
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4.4.2.2 Robustesse

Dans cette section, nous voulons évaluer les performances du transfert d'incision
dans des conditions altérées. Les deux modi�cations réalistes que nous pouvons al-
térer sont la proportion de fausses correspondances et le nombre de correspondances
utilisées. Dans des cas réels, on parvient à obtenir en moyenne 60 correspondances
avec 85% de vraies correspondances grâce à la mise en correspondance de points
SIFT.

Pour altérer la qualité des correspondances, nous sélectionnons de manière aléa-
toire une portion des correspondances et nous leur assignons des coordonnées aléa-
toires incluses dans la silhouette de l'organe. Nous appelons ces correspondances
altérées des fausses correspondances. Pour limiter le nombre de correspondances,
nous proposons 2 manières de sous-échantillonner les correspondances. La première
consiste à retirer une portion des correspondances. Cette manière nécessite d'être
réitéré plusieurs fois pour éviter les cas particuliers. Cette manière est appelée la ma-
nière aléatoire. La seconde manière réduit le nombre de correspondances de manière
uniforme. Nous dé�nissons une grille régulière sur le support des correspondances
dans l'image courante. Pour chaque centre de cette grille, la correspondance la plus
proche est conservée si elle est su�samment proche. Celle-ci est appelée la manière
uniforme.

Pour ces deux types d'altérations, nous avons testé comment réagissait le trans-
fert d'incision lorsqu'on augmente progressivement l'altération : en augmentant la
taille de la portion de correspondances altérées ou supprimées, et en réduisant le
nombre de centres de la grille régulière pour l'approche uniforme.

Pour l'expérience avec des fausses correspondances, nous combinons le terme
d'attache aux données εd avec di�érents M-estimateurs. Le nouveau coût associé au
terme d'attache aux données est dé�ni par :

εd(L) =
1

n

N∑
i=1

ρ(‖W(qi, L)− pi‖), (4.17)

avec ρ une fonction M-estimateur. Nous avons comparé l'approche qui utilise le terme
d'attache aux données originale (présenté dans l'équation (4.3)), que l'on nomme l2,
avec les approches qui utilisent le coût associé à trois M-estimateurs di�érents :
l1-l2, Hubert et Tukey. Nous avons utilisé c = 30 pour Tukey, et k = 1, 345 pour
Huber. Les trois fonctions M-estimateurs sont présentées dans la section 2.2.3.1.
Pour cette expérience nous avons comparé uniquement le résultat avec les termes
d'amincissement ε1, ε4 et FBDSD qui montraient les meilleurs résultats sur la pre-
mière expérience.

Le M-estimateur Tukey semble être une bonne solution quand une grande partie
des correspondances sont altérées, comme on peut le constater sur la �gure 4.11.
Nous constatons que l'erreur de la solution avec la norme l2 augmente rapidement
avec l'augmentation du nombre de fausses correspondances. Encore une fois, l'op-
tion εf1 montre une meilleure précision qu'avec le terme d'amincissement εf4 et
l'initialisation FBDSD.

Lorsqu'on diminue le nombre de correspondances, la transformation tend à fer-
mer la zone de l'incision de plus en plus, mais on constate en parallèle que cela a
un impact négatif sur la localisation de l'incision �nale transférée (RMSR all, Sr et
Sf sur la �gure 4.12). L'approche uniforme a moins d'impact sur l'erreur de locali-
sation que l'approche aléatoire. εf1 est globalement moins impactée que les autres
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Figure 4.11 � In�uence de la proportion de fausses correspondances sur le score
de contour Sf après amincissement, testé avec le terme d'amincissement εf1 et εf4.
FBDSD représente l'étape d'initialisation. Nous avons généré 50 tirages de fausses
correspondances pour chaque portion. Le nombre de correspondances total est de
85.
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Figure 4.12 � Expériences de sous-échantillonnage des correspondances. Chaque co-
lonne décrit une méthode di�érente. Chaque ligne représente une métrique di�érente.
La métrique "RSMR all" représente la racine de l'erreur moyenne quadratique de
reprojection des correspondances évaluées sur toutes les correspondances disponibles
(on inclut les correspondances retirées dans l'opération de sous-échantillonnage). RL

et RSMR all sont exprimés en pixels et les scores Sr et Sf sont sans unité (normalisé
par dmax = 20). L'axe des abscisses représente la proportion de correspondances
éliminées. Le nombre initial de correspondances est de 85.
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Figure 4.13 � Comparaison visuelle entre l'approche simple et l'approche consensus
pour le transfert d'incision. (1ère image en haut à gauche) Vue de l'organe intact
avec l'annotation de l'incision (rouge) (1ère image en bas à gauche) Image courante
avec l'incision détectée (vert). Les images présentent alors l'évolution de l'impact
du nombre de fausses correspondances sur l'approche simple (ligne du haut) et
l'approche consensus (ligne du bas).

méthodes. Sur le graphique de RD, on peut remarquer que εf1 ne se comporte pas
comme un terme d'amincissement.

Le terme d'attache aux données et le terme d'amincissement devraient tous
les deux encourager la transformation à fermer la zone d'incision H. Pourtant, on
constate que cette expérience montre que lorsque le terme d'attache aux données est
altéré, la transformation tend à fermer la zone H davantage. Cela peut suggérer que
le poids relatif au terme d'amincissement n'est pas assez important. En observant à
la fois RL et Sf , on constate en fait que le terme d'amincissement tend bien à fermer
l'incision davantage mais cela se fait au prix d'une perte de précision (Sf augmente).
Augmenter le poids relatif du terme d'amincissement de manière disproportionnée
réduit la précision du transfert de l'incision.

4.4.2.3 Méthode simple VS consensus

Nous avons également comparé la robustesse entre l'approche qui utilise un seul
transfert et celle qui utilise le consensus de plusieurs transferts en capitalisant sur
plusieurs images-clés. Pour l'approche avec consensus, nous avons utilisé 5 image-clés
(voir la �gure 4.9).

Le résultat visuel de cette comparaison est présenté dans la �gure 4.13. On
constate que l'approche avec consensus tend à raccourcir l'incision mais semble moins
sensible à l'augmentation du nombre de fausses correspondances.

4.4.3 Recalage ex-Vivo

4.4.3.1 Description

Nous avons réalisé une étude en réalisant une incision sur 5 reins de porc ex-vivos.
Nous avons reconstruit la scène 3D avant et après l'incision en utilisant SfM, ce qui
nous a permis d'obtenir l'équivalent du modèle 3D peropératoire intact et la vérité
terrain du modèle 3D incisé. Nous avons enregistré la vidéo pendant laquelle le rein
est incisé avec un scalpel. Les reins de 1 à 3 et 5 sont incisés profondément, c'est-à-
dire de part en part de l'organe et le rein 4 est incisé de manière plus super�cielle
(entre 6 et 10 mm). Pour le rein 5, nous avons utilisé un marqueur noir pour colorer la
surface de l'organe ce qui nous a facilité le travail d'annotation des correspondances
et la précision de celles-ci. Les dimensions moyennes des reins sont 140×75×25 mm.
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Exemple Méthode (A)
GT→A (mm) A→GT (mm) Erreur de reprojection (px)

moy. std max moy. std max moy. std

K1

ImageDet+ 5,08 2,83 16,00 5,67 3,12 19,13 13,01 9,72
ImageDet- 4,30 2,27 15,08 4,85 2,95 21,3 12,80 9,58

ImageDet50+ 5,41 2,87 16,88 5,60 2,68 10,22 13,86 9,30
ImageDet50- 4,05 2,16 14,97 3,99 1,89 10,43 13,11 9,89

Intact 4,18 1,88 18,32 4,46 2,43 8,43 12,86 9,5

K2

ImageDet+ 2,87 2,08 12,71 3,06 2,24 14,43 10,91 6,59
ImageDet- 2,84 2,20 12,87 2,98 2,32 14,41 10,53 6,20

ImageDet50+ 3,19 2,40 14,35 3,12 2,33 14,00 10,52 6,15
ImageDet50- 2,95 2,28 13,06 2,91 2,24 11,36 10,43 6,20

Intact 3,4 2,92 18,4 2,98 2,30 11,37 10,44 6,22

K3

ImageDet+ 7,04 3,96 19,63 7,85 4,33 15,49 17,75 12,45
ImageDet- 6,37 3,60 18,82 7,01 3,92 15,21 25,08 11,74

ImageDet50+ 6,48 3,77 18,98 7,06 4,05 14,84 20,11 1,73
ImageDet50- 6,55 3,72 18,85 7,09 3,98 14,29 25,27 11,76

Intact 7,33 4,02 19,1 7,62 4,09 14,48 20,36 13,2

K4

ImageDet+ 3,38 1,78 7,22 3,67 2,16 12,63 9,45 7,55
ImageDet- 2,98 1,73 7,06 3,41 2,45 14,44 7,75 6,79

ImageDet50+ 4,28 2,21 8,22 4,45 2,53 14,80 8,78 6,81
ImageDet50- 2,98 1,75 7,10 3,30 2,32 15,19 7,72 6,76

Intact 2,91 1,73 7,00 3,32 2,46 15,35 7,67 6,77

K5

ImageDet+ 4,69 3,32 17,29 5,13 3,90 22,90 11,60 7,20
ImageDet- 8,72 6,66 34,65 8,43 5,84 25,60 26,49 16,28

ImageDet50+ 2,32 1,83 13,27 2,36 2,11 14,36 10,20 6,33
ImageDet50- 9,01 6,14 29,78 8,32 4,94 18,05 23,89 12,49

Intact 10,34 5,79 24,86 10,38 6,41 31,34 24,21 16,28

Table 4.2 � Évaluation de l'erreur de recalage pour les 5 organes ex-vivos. "GT→A"
traduit la distance du modèle 3D vérité terrain vers le modèle 3D recalé (l'erreur la
plus basse pour chaque cas est a�chée en gras).
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Nos expériences sont similaires à celles de [94] mais avec moins de déplacement, ce
qui est plus réaliste.

Pour le recalage, le poids de l'énergie interne λi est �xé à 10−3 (10−5 pour le rein
3 qui présente une déformation plus importante et qui donnait de mauvais résultats
avec λi = 10−3).

Le modèle 3D vérité terrain est obtenu grâce à une reconstruction SfM à partir
de plusieurs images capturées après l'incision. Nous avons manuellement rogné la
scène reconstruite pour se limiter à la surface externe visible de l'organe. Une limite
possible de cette approche est que le modèle SfM ne peut reconstruire que la partie
visible de l'incision. Si les berges de l'incision de l'organe se sont partiellement jointes
ou lorsqu'elles sont très proches l'une de l'autre, la reconstruction peut anticiper la
�n de l'incision. Pour obtenir un modèle 3D vérité terrain plus précis, il aurait fallu
utiliser un scanner 3D ce qui n'était pas envisageable pour nous. La reconstruction
SfM ne donne que la surface externe de la scène. Le modèle 3D intact S0 est obtenu
en fermant cette surface de manière semi-automatique avec une combinaison de
MeshLab [21] et Blender [1].

Nous voulons comparer le recalage qui utilise le modèle 3D initial S0, que l'on
appelle Intact avec le recalage qui utilise le modèle 3D mis à jour St, appelé Ima-
geDet. Nous avons distingué plusieurs variations d'ImageDet. La première option,
marquée "+", signi�e que le terme d'alignement de l'incision a été utilisé pendant
le recalage. On note l'option "-" quand λa = 0. Pour des raisons pratiques, les mé-
thodes "+" ont été initialisées avec leur méthodes "-" respectives. La seconde option
est notée ImageDet50% et traduit le fait que seule la moitié de l'incision transférée a
été utilisée pour mettre à jour le modèle 3D et pour le recalage. Cette option permet
de simuler l'impact d'une sous-détection de l'incision.

4.4.3.2 Détection de l'incision géométrique

Nous avons implémenté [94], que l'on appelle GeoDet. La di�érence principale
avec la méthode originale est que nous utilisons une méthode de recalage di�érente.
Nous n'avons réussi à faire fonctionner cette méthode que sur les deux premiers
organes ex-vivos. Dans les cas qui n'ont pas permis de fonctionner, la méthode
GeoDet détecte soit beaucoup de faux points de coupures ou ne détecte pas d'incision
du tout. Nous avons utilisé les valeurs de paramètres rP 0

F
= 30 mm, τ = 4, 5, n = 7

pour GeoDet.

Cette méthode est itérative. Pour chaque image de la vidéo, la méthode Geo-
Det ne peut détecter qu'un seul point d'incision à la fois pour incrémenter la ligne
d'incision. Cette approche a deux inconvénients majeurs. Premièrement, si une large
portion d'incision est détectée, le point d'incision est estimé au barycentre des dé-
formations causées par cette large incision, ce qui est en pratique assez imprécis.
Deuxièmement, une fois un point d'incision ajouté, il ne peut plus être retiré. L'in-
cision �nale estimée peut ainsi contenir des points aberrants. L'apparition de ces
points aberrants peut alors perturber davantage l'étape de recalage qui va provo-
quer l'apparition en chaîne de nouveaux points aberrants.

Dans les deux cas qui ont fonctionné, on constate que l'incision virtuelle est
visuellement très loin de ce qui est attendu (voir la �gure 4.14).
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Figure 4.14 � (Gauche) Modèle 3D incisé obtenu avec la méthode GeoDet sur
l'exemple K1. L'incision est en noir. (Droite) Prise de vue de l'organe correspondant.
On constate que l'incision détectée ne correspond pas vraiment à la position réelle.

4.4.3.3 Évaluation

Dans cette étude, nous avons comparé les méthodes Intact, ImageDet+,
ImageDet-, ImageDet50+, et ImageDet50-. Dans le tableau 4.2, nous avons comparé
d'une part la reprojection moyenne des correspondances entre le modèle 3D recalé
et l'image courante. D'autre part, nous avons évalué la distance échantillonnée du
modèle 3D recalé vers le modèle 3D vérité terrain et vice-versa.

Un exemple des résultats du recalage pour l'exemple K1 est présenté sur la
�gure 4.15.

Intact ImageDet50+

ImageDet+ImageDet-

Figure 4.15 � Résultats visuels pour le recalage du rein K1. Gauche : Erreur de
reprojection entre les correspondances (lignes blanches) pour ImageDet+. L'incision
est marquée en vert, les erreurs d'alignement de l'incision sont marquées en rouge.
La surface du maillage 3D visible est en noir. Droite : Distance échantillonnée du
modèle 3D recalé vers le modèle 3D vérité terrain avec les méthodes Intact, Ima-
geDet50+, ImageDet-, ImageDet+ (le rouge traduit les fortes valeurs et le bleu les
faibles valeurs).

Pour les 5 cas ex-vivos, nous avons trouvé que λi = 10−3 était un bon premier
candidat et un meilleur résultat a uniquement été trouvé pour K3 avec λi = 10−5.

Pour plusieurs cas (K1,K5), nous constatons que la méthode ImageDet50 donne
de meilleurs résultats que la méthode ImageDet qui utilise toute l'incision transférée.
Nous pensons que ce constat vient de l'acquisition de la vérité terrain qui tend à
anticiper la �n de l'incision. Le modèle 3D vérité terrain présente ainsi une incision
plus courte que la réalité.

Nous avons également constaté que l'ajout du terme d'alignement dans le reca-
lage (méthodes notées "+") n'obtient pas nécessairement de meilleurs résultats. Il
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est possible que la combinaison des deux termes d'attache aux données ne pro�te
pas au recalage de la manière désirée.

4.4.4 Application du processus complet sur des expériences
in-vivo

Nous avons appliqué l'ensemble des étapes décrites sur di�érents jeux d'images
qui ont permis de constituer le jeu de données pour la détection d'incision. Pour ces
exemples, des images c÷lioscopiques ont été extraites avant et pendant l'incision.
Pour chaque cas, nous avons utilisé le modèle entraîné sur les autres exemples pour
la détection de l'incision.

Les images c÷lioscopiques disponibles avant l'incision décrivent toutes un point
de vue très similaire. La reconstruction SfM à partir de ces images donne alors
un modèle 3D très plat. Cela est dû au fait que les prises de vue ont une pose
relative très proche. Pour ces jeux de données, nous ne disposons pas du modèle
3D préopératoire contenant la forme complète de l'organe et des structures internes
de celui-ci. Pour simuler l'étape de recalage initial qui permet d'obtenir un modèle
3D peropératoire fermé (watertight) nécessaire au reste du processus, nous avons
manuellement déformé et aligné un modèle 3D de sphère sur le modèle 3D reconstruit
par SfM.

Le résultat qualitatif du processus complet sur des données patients enregistrées
est présenté dans les �gures 4.16 et 4.17. Comme le modèle 3D recalé est un modèle
3D factice, celui-ci ne s'aligne pas parfaitement sur l'image courante utilisée. Nous
avons donc décidé de ne montrer que la partie incisée du modèle 3D recalé sur la
�gure 4.17.

Figure 4.16 � Comparaison visuelle des méthodes sur des données patient : de
gauche à droite, Intact, ImageDet, et GeoDet [94]. La zone de l'incision sur le
maillage est a�chée en noir.
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Figure 4.17 � Résultats qualitatifs sur les données patients qui présentent la zone
de l'incision du maillage (noir) et l'incision détectée (vert).

4.5 Discussion et Conclusion

4.5.1 Détection de l'incision

Notre jeu de données est encore très limité. Nous espérons une amélioration
signi�cative des performances en augmentant sa taille. Avec un jeu de données plus
conséquent, il pourrait être intéressant de tester une architecture de réseau plus
conséquente que celle de U-Net, notamment des architectures qui ont montré des
résultats sur une répartition de classes aussi hétérogène comme les réseaux dédiés à
la détection de bords comme CASENet [125].

4.5.2 Transfert d'incision

Une des limites de la transformation TPS est qu'elle est globale. Une forte défor-
mation très localisée comme celle due à la fermeture de l'incision peut ainsi impacter
une partie beaucoup plus large de la transformation. Pour limiter que la déformation
ne s'étende trop largement au reste de la transformation nous avons augmenté le
poids du terme de lissage pour lisser la transformation ce qui limite indirectement
la déformation impliquée par le terme d'amincissement. Il pourrait être pertinent de
tester un type de transformation plus local comme le Bicubic B-spline (BBS).

Nous avons constaté que l'approche avec consensus présente un comportement
robuste vis à vis des fausses correspondances (voir la �gure 4.13). L'utilisation de
cette approche pourrait être béné�que dans des conditions réelles pour gérer la
présence de mauvaises correspondances. Actuellement, dans le processus du logiciel
Uteraug présenté dans [26], la détection de points-clés et leur mise en correspondance
avec les images-clés disponibles est déjà réalisées en temps réel. Ajouter le calcul du
transfert d'incision pourrait alors être facilité.

4.5.3 Recalage

Notre méthode de recalage est particulièrement sensible au poids relatif à l'éner-
gie interne λi. Si ce terme est trop grand, le modèle 3D est trop rigide et le recalage
ne parvient pas à déformer celui-ci pour aligner les correspondances. Si celui-ci est
trop petit, le recalage peut déformer le modèle 3D trop facilement et parvient à
obtenir une reprojection parfaite des correspondances en altérant la forme globale
du modèle 3D. Cette dernière situation peut ainsi donner un modèle 3D quasiment
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aplati dans les cas extrêmes, ce qui n'est pas perceptible sur la reprojection du mo-
dèle 3D recalé. Le modèle 3D recalé �nal peut également s'ajuster très bien une
fois projeté sur l'image et pourtant être décalé dans l'espace dans la direction de la
caméra. C'est un problème récurrent pour le recalage 3D vers une image 2D.

On observe que la déformation du modèle 3D recalé est souvent plus faible que
celle observée en réalité. Cela indiquerait que notre méthode de recalage n'est pas
aussi �exible que voulue. Avec une déformation disponible limitée, le recalage ne
peut alors satisfaire deux termes d'attache aux données. Le terme d'alignement de
l'incision pourrait être particulièrement béné�que lorsque peu de correspondances
ont été trouvées dans des cas réels.

Nous présentons dans la �gure 4.18 l'ensemble des distances échantillonnées entre
le modèle 3D vérité terrain, noté GT (groundtruth en anglais), et le modèle 3D re-
calé en fonction de la méthode utilisée pour l'exemple K3. Dans cet exemple, le
recalage a des di�cultés à correspondre avec la forte déformation observée. En par-
ticulier, même avec le terme d'alignement de l'incision ("+"), les deux parties de
l'organe restent proches l'une de l'autre. L'utilisation du modèle FEM pour contrô-
ler la déformation pourrait rendre le modèle plus rigide qu'en utilisant un modèle
tétraédrique directement basé sur le modèle 3D incisé. Cette implémentation a été
prévue initialement [26] pour le recalage initial entre le modèle 3D préopératoire
et la reconstruction 3D de la surface visible pendant l'opération. Ce recalage né-
cessite des déformations beaucoup plus lisses distribuées sur l'ensemble du modèle
3D préopératoire. Une autre limite est que les correspondances sont moins faciles à
repérer proche de l'incision. Or, c'est dans cette zone que la déformation est la plus
importante. Cette dernière hypothèse n'est toutefois pas su�sante sinon l'ajout du
terme d'alignement de l'incision aurait montré une amélioration signi�cative.

4.5.4 Processus complet

Nous avons proposé le premier processus qui détecte les incisions depuis le �ux
c÷lioscopique et utilise cette information pour mettre à jour le modèle 3D virtuel
pour le recalage.

Le but de ce travail était de présenter un premier processus conceptuel pour
gérer la mise à jour topologique du modèle 3D virtuel pendant le guidage de la
réalité augmentée. Nous sommes bien conscients que permettre à ce processus de
fonctionner en temps réel est un argument clé pour l'acceptabilité de cette méthode.
Pour le moment, le recalage peut prendre jusqu'à 15 minutes pour mettre à jour
le modèle 3D sur une image avec une grosse déformation (par exemple sur K3).
Le reste du processus est quant à lui déjà bien plus rapide et peut s'exécuter en
une dizaine de secondes. Ce temps d'exécution pourrait être réduit en implémentant
cette solution en C++ plutôt qu'en Matlab.

4.5.5 Perspectives

Nous avions initialement la motivation de combiner l'approche géométrique de
Paulus et al. [94] à notre détection d'incision basée sur l'image. En e�et, en théorie,
ces deux approches sont parfaitement compatibles puisqu'elles sont utilisées à des
moments di�érents du processus : l'approche basée image en amont du recalage
et l'approche géométrique une fois le recalage obtenu. L'approche géométrique peut
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Figure 4.18 � Distances 3D échantillonnées pour l'exemple K3. L'échelle de couleur
est partagée (le bleu représente les valeurs faibles et le rouge les valeurs fortes).
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ainsi repérer une incision qui aurait été manquée en partie par la détection basée sur
l'image, à cause de l'occultation d'un outil par exemple. D'autre part, la détection
basée image permet de détecter une incision avant que des déformations conséquentes
soient observées. Cela limite le scénario où le recalage doit estimer une déformation
très importante avec un modèle 3D obsolète, ce qui a de grande chance de ne pas
fonctionner correctement. Comme nos résultats avec GeoDet étaient vraiment peu
�ables, nous avons laissé cette combinaison pour de futurs travaux.
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Chapitre 5

Conclusion

5.1 Travaux réalisés

5.1.1 Détection de contours occultants

L'objectif principal de cette thèse était de proposer des solutions pour résoudre
automatiquement des tâches préliminaires au recalage initial pour réduire le temps
nécessaire à la mise en place de la RA en salle d'opération. Dans un premier temps,
la constitution d'un jeu de données a permis d'explorer l'étude de méthodes d'ap-
prentissage profond pour résoudre la détection automatique des contours occultants
et également la segmentation de masque contenant l'utérus. Les méthodes d'appren-
tissage profond sont relativement adéquates pour ce genre de tâches mais nous avons
dû trouver des stratégies pour limiter l'épaisseur des prédictions proposées par ces
solutions. Notre solution a permis de remplacer e�cacement l'annotation manuelle
des contours occultants dans le logiciel Uteraug en obtenant un résultat équivalent
en quelques secondes contre plusieurs minutes auparavant.

Nous avons également proposé un score pour évaluer les contours occultants.
Ce score est particulièrement adapté à la détection de contours par les méthodes
d'apprentissage profond. Ces méthodes ont tendance à prédire des contours épais.
Le score proposé est particulièrement sensible à l'épaisseur des contours ce qui n'est
pas le cas des autres scores, en particulier pour les mesures d'erreur statistiques.

5.1.2 Mise à jour topologique du modèle virtuel

Une fois ces verrous technologiques levés nous avons décidé de nous intéresser à
une autre limite du guidage par réalité augmentée. En e�et, les méthodes actuelles
pour la réalité augmentée ne permettent pas de maintenir cette assistance pendant
l'incision de l'organe ce qui limite son usage. Nous avons ainsi proposé un ensemble
d'étapes pour détecter l'incision et mettre à jour le modèle virtuel pour le recalage.
Nous avons montré que cette approche donne de meilleurs résultats que l'approche
sans mise à jour du modèle 3D. Cette approche fonctionne sur données ex-vivo et
sur des données d'opérations réelles enregistrées. Malgré tout, cette approche n'est
pas encore applicable dans des conditions réelles, en particulier car elle ne fonctionne
pas en temps réel. De plus, il faut compléter le jeu de données qui est encore limité et
ne permet pas encore une détection �able des incisions potentielles. Une fois ce jeu
éto�é, il pourrait être pertinent de combiner cette détection à celle d'autres éléments
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présents, qui peuvent être corrélés à l'apparition de l'incision comme les outils et le
saignement.

5.2 Perspectives

5.2.1 Utilisation du score proposé pour proposer une nouvelle
fonction de coût

Le score que nous avons proposé est particulièrement sensible à l'épaisseur des
contours prédits. Les stratégies proposées dans cette thèse pour réduire l'épaisseur
des contours ne permettent pas encore de s'a�ranchir des opérations morphologiques
réalisées après coup pour obtenir des contours d'une épaisseur d'un pixel. Convertir
ce score pour être intégré comme une nouvelle pénalité ou une fonction de coût
pourrait améliorer les méthodes de détection de contours par apprentissage profond.

5.2.2 Intégration de nos travaux dans le logiciel Uteraug

Nos travaux ont permis de montrer l'intérêt pratique des solutions proposées
dans un cadre théorique. L'intégration dans un logiciel amené à assister le geste
chirurgical dans un contexte de routine nécessite un certain nombre d'étapes sup-
plémentaires. En particulier, il est nécessaire de valider notre étude sur un nombre de
cas bien plus conséquent et d'étudier les situations qui ne fonctionnent pas comme
attendues. Il est également nécessaire de mettre en place une situation pour per-
mettre à l'utilisateur de con�rmer l'annotation automatique et potentiellement de
la modi�er ou l'invalider complètement. Une notion encore plus poussée serait que le
système d'annotation soit capable de fournir un niveau de con�ance sur ces prédic-
tions. Les approches actuelles nécessitent un réseau parallèle qui évalue les entrées
du système pour les comparer aux données utilisées précédemment sur lesquelles le
système est censé être �able, ou indirectement en détectant des conditions di�ciles
que l'opérateur humain peut identi�er : la présence de fumée, des images d'entrées
�oues, etc.

5.2.3 Amélioration du recalage non rigide

Comme nous l'avions mentionné dans la discussion du chapitre 4, la méthode
de recalage non-rigide ne semble pas pouvoir accepter des déformations trop im-
portantes. Nous avions testé d'utiliser la méthode As-Rigid-As-Possible [92] pour
résoudre le problème du recalage mais cette méthode a donné des résultats peu sa-
tisfaisants. Cet e�et de rigidité dans les déformations observées par ces méthodes de
recalage est potentiellement dû au fait que l'incision n'a pas été exploitée davantage.
On pourrait notamment distinguer la déformation due à l'incision de celle du reste
de l'organe, qui est plus lisse. Une perspective pour de futurs travaux serait d'uti-
liser des modèles biomécaniques plus complexes, ou du moins qui autorisent plus
de déformations. C'est un problème à long-terme car le but de cette étape est de
pouvoir maintenir la réalité augmentée au cours de l'incision qui peut être le théâtre
de déformations très importantes.
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5.2.4 Implémentation du processus en temps réel

La démonstration du fonctionnement du processus développé dans le chapitre 4
a été réalisée sur des images sauvegardées depuis des opérations. Les e�orts pour
cette thèse ont été portés sur les concepts clés pour proposer une solution à la mise
à jour du modèle 3D peropératoire pendant l'incision. La version actuelle ne permet
pas de gérer un �ux vidéo en temps réel. La prochaine étape est donc de trouver les
moyens de rendre ces concepts réalisables dans les conditions réelles de l'opération.
Les travaux présentés n'exploitent par exemple pas du tout la notion de temporalité
de la séquence vidéo qui permettraient d'obtenir une meilleur initialisation pour le
modèle de déformation ou de transfert de l'incision.
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Annexe A

Détermination de la taille d'une base

de données pour une tâche donnée

Les premiers résultats de cette section ont été publiés dans [128] et la rédaction
d'un article de journal sur le jeu de données complet est en cours.

A.1 Contexte

L'apprentissage profond est une technique d'apprentissage très en vogue en ce
moment. La méthode qui a donné et continue de donner de très bons résultats est
l'approche supervisée. Pour rappel, cette approche consiste à entraîner un modèle à
reproduire les étiquettes associées aux entrées du jeu de données. Pendant la phase
d'entraînement, on mesure un taux d'erreur entre la réponse prédite par le modèle
et l'étiquette associée à l'entrée utilisée. Cette erreur est utilisée pour modi�er les
paramètres du modèle de manière à améliorer la prédiction.

Cette approche suppose qu'un jeu de données conséquent et dédié à la tâche
visée soit à disposition. Cela signi�e qu'en plus de contenir une très grande quantité
d'entrées, collectées dans des conditions variées pour limiter les biais possibles, il
faut que la vérité terrain associée à chacune de ces entrées soit également disponible.
Derrière les résultats souvent impressionnant de l'apprentissage profond se cache des
heures et des heures d'annotations manuelles souvent laborieuses et répétitives.

Dans le cadre de jeux de données sur des images naturelles, cette charge de travail
manuel est souvent diluée par un nombre conséquent de participants, via des appels
à participation ou indirectement en remplissant ces fameux captcha pour véri�er que
vous n'êtes pas un robot. Le fait d'avoir plusieurs annotateurs permet également de
limiter le potentiel biais lié à la façon d'annoter d'une personne spéci�que. Cette
option est possible lorsque le savoir collecté est connu par une grande partie de la
population sans a priori sur la culture ou le niveau de connaissance sur un sujet
particulier. Il est par exemple facile pour n'importe qui de repérer un chien, une
voiture, un feu tricolore dans une image donnée. Mais sauriez-vous par contre repérer
ou même classi�er une tumeur à partir d'une image c÷lioscopique ou d'une imagerie
3D ? Il est très probable que non. Il s'agit là de la grande di�culté pour obtenir un
jeu de données annotées conséquent sur un domaine très spéci�que comme celui de
la santé.

Dans le cadre des jeux de données médicales, au-delà des contraintes juridiques
(notamment sur le consentement éclairé et l'anonymisation), le nombre de personnes
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ANNEXE A. DÉTERMINATION DE LA TAILLE D'UNE BASE DE DONNÉES
POUR UNE TÂCHE DONNÉE

Nombres d'images par opération 1-10 11-20 21-30 31-40 41-50 51-100 101-694
Nombre d'opérations 16 11 14 7 2 18 5

Table A.1 � Tableau de la répartition du nombre d'images par opération.

capables de répondre de manière �able est très limité. Ces personnes sont d'ailleurs
bien souvent très occupées pour ces mêmes raisons. C'est ce qui explique l'engoue-
ment pour des méthodes qui permettent de faciliter l'annotation et également pour
les méthodes qui utilisent peu de données annotées ou des données faiblement an-
notées avec des apprentissages dit faiblement supervisé (weekly supervised learning
en anglais).

Nous avons dit plus tôt que l'e�cacité des méthodes d'apprentissage profond
reposait sur l'utilisation d'une grande quantité de données annotées. La question
est donc quelle quantité de données faut-il collecter pour une tâche donnée ? Il est
bien évident que cette quantité dépend de la di�culté de la tâche elle-même et de
la précision désirée. A notre échelle, nous avons voulu constater le gain de précision
obtenu en augmentant petit à petit la taille d'un jeu de donnée dédiée de l'utérus,
pour la segmentation et la détection de contours.

A.2 Description de l'expérience

Nous avons collecté 3815 images c÷lioscopiques d'opérations en gynécologie et
nous les avons annoté pour deux types de tâches : la segmentation de l'utérus et la
détection de contours occultants de l'utérus. Nous voulons évaluer la précision du
réseau de neurones pour véri�er si cette quantité d'images annotées est su�sante
pour les deux tâches. Pour cela, nous proposons une expérience qui consiste à en-
traîner un réseau de neurones avec un jeu d'entraînement dont la taille augmente,
avec un jeu de test �xe. Nous évaluerons les performances du réseau en fonction de
la taille du jeu d'apprentissage.

A.2.1 Jeu de données

Le jeu de données est composé de 3815 images extraites de 79 vidéos d'opérations
de l'utérus, 29 obtenues via une étude validée par le CPP et 50 depuis des vidéos
extraites de Youtube. La collecte et l'annotation de ces images a été réalisées par
Sabrina Madad Zadeh, interne en médecine, au cours de son Master de Recherche
courant 2018.

On évalue souvent la qualité d'un jeu de données à la quantité d'images annotées
qu'elle contient mais il est capital que ces images représentent des situations di�é-
rentes de celles déjà présentes dans le jeu de données. L'extraction de nos images
a été réalisée manuellement pour collecter uniquement des situations qui paraissent
nouvelles aux yeux de l'annotateur. Une option parfois utilisée dans la construc-
tion de jeux de données est d'extraire régulièrement, à une fréquence prédé�nie,
des images d'une séquence vidéo. Cette approche fournit une quantité extravagante
d'images très similaires qui n'apportent quasiment rien à l'entraînement.

Le jeu de données a techniquement été annoté pour les contours de l'utérus
qui se distinguent en 3 catégories : les contours occultants de l'organe, les contours
occultés de l'organe et les contours dit de fermeture. Cette dernière catégorie permet
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de traiter les contours di�ciles à traiter, comme les jonctions avec les trompes, pour
lesquelles la frontière anatomique est �oue. Le but de cette dernière classe de contour
est de compléter les deux autres types de contours avec qui elle dé�nit une région
fermée pour dé�nir la segmentation de l'utérus.

Ce jeu de données est séparée en 3 : le jeu d'entraînement qui sera utilisé di-
rectement par le réseau de neurones pour répondre à la tâche ; le jeu de validation
qui est évalué régulièrement pendant l'entraînement, notamment pour véri�er que
l'apprentissage fonctionne et se généralise à d'autres images que celles du jeu d'en-
traînement ; le jeu de test qui contient des images qui n'ont pas été utilisées ou
évaluées pendant l'entraînement. Les résultats seront donnés sur ce jeu de test.

Le jeu de données totale est décomposée en 76%/8%/16%, respectivement pour
le jeu d'entraînement, de validation et de test. Cette décomposition s'assure que les
images qui proviennent d'une même opération ne sont pas séparées sur plusieurs
jeux de données.

Nous avons décidé de décomposer le jeu d'entraînement par groupe de 100 images.
Cette décomposition suit les dossiers des di�érentes opérations utilisées. C'est-à-dire
que pour compléter le nouveau jeu d'entraînement, on complète avec les images
de l'opération courante jusqu'à atteindre la nouvelle taille désirée. Si l'ensemble
des images de l'opération courante a été utilisé, on sélectionne l'opération suivante.
L'idéal aurait été d'avoir le même nombre d'images par opération, nous avons préféré
une découpe par le nombre d'images plutôt que par les di�érentes opérations.

A.2.2 Métriques

Pour l'évaluation de la segmentation de l'utérus, on utilisera les métriques clas-
siques de classi�cation. La dé�nition de ces métriques est présentée dans la sec-
tion 3.2.1.2 dans le chapitre 3. Pour rappel, on obtient les catégories vrai-positif
(VP), vrai-négatif (VN), faux-positif (FP), faux-négatif (FN) en superposant la pré-
diction et de la vérité terrain. En agglomérant cette classi�cation pour tous les pixels
de l'image, on obtient la quantité de chaque catégorie, notée |V P |, |V N |, |FP |, |FN |,
pour dé�nir di�érentes métriques :

p =
|V P |

|FP |+ |V P |
; r =

|V P |
|FN |+ |V P |

; IoU =
|V P |

|FP |+ |FN |+ |V P |
; (A.1)

La précision (p) mesure le rapport de pixel détectés pertinents parmi les pixels
détectés, le rappel mesure le rapport de pixels détectés pertinents parmi les pixels
à détecter. La métrique IoU (Intersection-over-Union en anglais) est très utilisée
pour évaluer les résultats en segmentation sémantique. Comme son nom l'indique,
elle consiste à évaluer le rapport entre l'intersection de la prédiction et de la vérité
terrain et l'union de ces régions. Elle représente un compromis entre la précision et
le rappel. Ces scores sont des mesures de similarités. On suppose que ces mesures
vont augmenter avec la taille du jeu d'apprentissage.

Pour la détection de contours occultants, nous allons utiliser le score de contour
proposé dans la section 3.4 dans le chapitre 3. Ce score utilise une distance seuil
dmax pour dé�nir la matrice de confusion. Cette approche permet de considérer une
prédiction proche de la vérité terrain comme un vrai-positif. Contrairement aux
métriques de classi�cation utilisées pour la segmentation, le score est une mesure
d'erreur basée sur une mesure de distance entre la prédiction et la vérité terrain. On
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suppose ainsi que ce score diminue avec l'augmentation de la taille du jeu d'appren-
tissage.

A.2.3 Protocole

Nous utilisons le réseau U-Net pour appendre les deux types de tâches. C'est une
architecture relativement simple par rapport à d'autres architectures d'apprentissage
profond. C'est un type de réseau très utilisé pour des situations avec un jeu de
données limité. Nous utilisons malgré tout une augmentation du jeu de données
en générant aléatoirement diverses altérations (zoom, rotation, cisaillement, �ou
gaussien, bruit). On utilise l'entropie croisée pondérée comme fonction de coût.
Les poids permettent de rééquilibrer le rapport de fréquence des di�érentes classes.
Dans l'ensemble du jeu de données, il y a une large prédominance des pixels non-
contours. La solution pondérée de la fonction de coût permet de rendre les erreurs
de classi�cation sur les pixels contours plus importantes que pour les autres pixels.
Pour la détection de contours, les poids des classes sont 0, 1, 1 et 1, 5, respectivement
pour les classes non-contours, contours occultants, contours d'occultation. Pour la
segmentation, les poids sont de 1, 0 pour les pixels de l'utérus et 0, 1 pour les autres
pixels.

Pour chaque étape, le réseau est initialisé avec les mêmes poids aléatoires. Le
réseau est entraîné sur 50 époques quelque soit la taille du jeu d'entraînement. Les
prédictions sont obtenues sur le jeu de test avec le modèle entraîné pour la 50e

époque.
Plutôt que de calculer les métriques pour chaque image et d'extraire ensuite

une moyenne qui peut altérer l'évaluation en donnant plus d'importance à certains
pixels. Nous concaténons l'ensemble des résultats pour calculer les métriques sur
l'ensemble du jeu de données.

A.3 Résultats

Pour les deux types de tâches, on constate que plus la taille du jeu de données
est grande, meilleurs sont les résultats.

Cependant, on peut constater l'apparition d'un plateau à partir duquel l'évolu-
tion des di�érentes métriques stagne. Pour la détection de contours occultants, on
constate qu'au-delà de 1600 images, le score de contour ne diminue que très peu (il
vaut 5,35 à 1600 et 5,07 à 2800).

On peut remarquer que, quelle que soit la taille du jeu d'entraînement, le modèle
entraîné ne produit pas de faux positifs. Le score de Faux-Négatifs indique que le
modèle tend à détecter de plus en plus de contours. Le score des VP, qui traduit
à quel point les pixels détectés comme contours sont proches des pixels labellisés
comme contours, est le terme qui progresse le moins.

Pour la segmentation de l'utérus, les 3 métriques augmentent rapidement jusqu'à
900 images. Au-delà, on perçoit une hausse plus légère mais relativement régulière
pour le rappel et IoU. Dans cette seconde zone, la précision tend à stagner autour
de 0,925.
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Figure A.1 � Évolution de l'impact de la taille du jeu d'apprentissage sur la préci-
sion de la tâche de détection des contours occultants de l'utérus (OC2D). Le para-
mètre dmax utilisé pour dé�nir la limite des di�érentes régions est �xé à 11 px. Les
métriques présentées sont des mesures d'erreur. L'idéal vaut 0 si et seulement si la
prédiction correspond exactement à la vérité terrain.
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Figure A.2 � Évolution de l'impact de la taille du jeu d'apprentissage sur la préci-
sion de la tâche de segmentation de l'utérus. Pour les métriques présentées, la valeur
idéale est 1.
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100 images 1300 images 2900 images
S = 6,56px S = 4,31 px S = 4,34 px

Figure A.3 � Illustration de l'évolution de la détection de contours occultants en
fonction de la taille du jeu d'apprentissage. La première ligne représente l'image d'en-
trée combinée avec la vérité terrain et la prédiction (TP=vert, FP=rouge, FN=bleu).
La deuxième ligne représente la vérité terrain et la troisième ligne la prédiction.

100 images 1300 images 2900 images
IoU = 80,2% IoU = 92,2% IoU = 91,8%

Figure A.4 � Illustration de l'évolution de la segmentation de l'utérus en fonction
de la taille du jeu d'apprentissage. L'image d'entrée est combinée avec la vérité
terrain et la prédiction (TP=vert, FP=rouge, FN=bleu).
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A.4 Discussion

A.4.1 Limites de l'annotation

Dans plusieurs travaux dédiés à la détection de contours [4, 126], une ré�exion est
développée sur le potentiel décalage qui existe entre les annotations, réalisées par des
annotateurs humains dans un temps souvent limité, et les contours réels. Ce décalage,
bien que minime, pénalise malgré tout l'entraînement car il crée une confusion sur
ce qui doit être considéré comme contour ou non. Ces travaux proposent alors une
manière de réaligner les annotations sur ce que le réseau estime être la position réelle
du contour. C'est une hypothèse que nous n'avions pas retenue dans un premier
temps. L'annotation du jeu de données dédiée, bien qu'étant une tâche laborieuse,
a été menée par une interne en médecine, et véri�ée par la suite. Il semblait donc
peu probable que de tels décalages puissent être présents.

Force est de constater que sur certaines images, on peut constater de légers dé-
calages entre l'annotation et la vérité terrain. C'est le cas sur l'exemple présenté sur
la �gure A.4 pour la segmentation : la �ne bande (bleue) qui est considérée comme
faux-négatif est en réalité une zone de l'utérus occulté par un outil. Il est possible
que ce genre d'erreur soit apparu lors de la fusion des annotations de contours pour
obtenir un masque de l'utérus.

Il est également à noter que la plupart des annotations sont réalisées en utilisant
des lignes brisées. Il faut également noter que l'annotation des contours a été réalisée
grâce à des outils pour marquer des lignes brisées. C'est une modalité pratique
pour l'annotation mais qui peut en e�et créer des décalages de l'ordre du pixel.
Les portions de lignes réalisées de s'alignent ainsi pas parfaitement à la réalité des
objets capturés dans l'image. Cette méthode d'annotation crée donc naturellement
des décalages dans les annotations.

Il serait intéressant de tester l'utilisation de réalignement des annotations tout
en faisant varier la taille du jeu d'apprentissage et la comparer avec notre approche.

A.4.2 Utilisation de modèles pré-entraînés

Nous n'avons pas utilisé de poids pré-entraînés sur une tâche connexe pour ini-
tialiser le réseau U-Net. Nous avons fait ce choix pour véri�er la capacité du réseau
à apprendre uniquement en fonction des images présentées. Dans ce genre de problé-
matiques, on utilise souvent un réseau pré-entraîné sur des images naturelles pour
une tâche similaire ou sur une tâche distincte mais avec des données similaires. Il
pourrait être intéressant de véri�er l'impact de l'augmentation du jeu de données
d'apprentissage avec un réseau pré-entraîné. On peut faire l'hypothèse que dans cette
con�guration, les premières étapes avec un jeu de données réduit obtiendraient une
meilleur précision par rapport à l'approche sans pré-entraînement. L'impact sur la
précision des étapes �nales est plus di�cile à anticiper. De notre expérience, l'uti-
lisation d'un modèle pré-entraîné sur des données similaires, même pour une tâche
di�érente, améliore de manière radicale la précision �nale de l'entraînement.

A.4.3 Tirages aléatoires

Nous avons réalisé un seul tirage pour la construction progressive du jeu d'entraî-
nement. L'ordre dans lequel les données ont été triés pourrait avoir une in�uence sur
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la qualité de l'entraînement. Pour s'assurer que cette in�uence est limitée, il faudrait
refaire la construction avec plusieurs tirages aléatoires.

A.5 Conclusion

Pour cette application, nous avons pu constater qu'un premier ordre de grandeur
de nombre d'images pouvaient être trouvé pour permettre de répondre correctement,
à défaut de précisément, à la tâche demandée. Ce nombre se trouve autour de 1000
pour la segmentation sémantique de l'utérus et de 1300 pour la détection de contours
occultants de l'utérus.

Ces conclusions dépendent évidemment de la tâche, du domaine des images uti-
lisées, et potentiellement de l'architecture du réseau utilisée. Une expérience com-
plémentaire pourrait être de comparer ces observations avec di�érents types d'ar-
chitectures.
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