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Résumé —Le cancer de la vessie est le onziéme cancer le plus répanduedmonde. L'examen cystoscopique est la procédure deenéfé
pour I'exploration visuelle de la paroi interne de la ves§ibaque image de la séquence d'images acquise lors de ceemarrespond
a la visualisation d’'une surface de tissu de l'ordrecu?. Cependant, les Iésions sont généralement étendues sigyskiimages. Cette
contribution présente une étude comparative de deux mestae construction d'images panoramiques de la paroi mtégna vessie en termes
de robustesse, de précision et de vitesse de calcul. Catle ést effectuée sur des données réelles extraites d’agsapstoscopiques cliniques
et sur des données acquises pour un fantbme de vessie edlaanie déplacement 3D de I'endoscope.

Abstract — Bladder cancer is widely spread in the world. Many adequatgnibsis techniques exist. Video-endoscopy remains trelatd
clinical procedure for visual exploration of the bladdeteimal surface. However, video-endoscopy presents thetliat the imaged area for
each image is aboutem?. However, lesions are typically spread over several imagjes aim of this contribution is to assess the performance
of two mosaicing algorithms leading to the construction afigramic maps (one unique image) of bladder walls. The gatiwe comparison
study is performed, on the one hand, on images extracteddiioinal examination data and, on the other hand, on dataisstjfrom a bladder
phantom under controlled 3D endoscope displacements.

1 Introduction sitent en général des informations connagwriori; ces dé-
veloppements ne sont pas adaptés a la cystoscopie. En effet,

La cystoscopie est 'examen exploratoire de référence pol mosaiquage de la paroi interne de la vessie pose des pro-
la détection clinique et le diagnostic du cancer vésicat CePlémes spécifiques. Premieérement, les images ne contiennen
examen permet l'investigation visuelle de la paroi intedee ~ Pas de primitives détectables et présentent une grande vari
la vessie a l'aide d'un cystoscope (endoscope) rigide ou fipilité inter- et intra-patient en termes de textures. Deme-
bré. Le seul support visuel disponible est la séquence vidé®ent, il estimpossible d’avoir des informations sur la posi
cystoscopique et les impressions papier de certaines snag@u le mouvement du cystoscope dans la mesure ou le clinicien
d'intérét pour le clinicien. Chaque image correspond, en ge|e déplace librement. Finalement, la séquence d’'imageds-cys
néral, a la visualisation d’une surface de tissu de l'ordre dScopiques comporte un nombre trés important d'images (plu-
cm?. Par ailleurs, retrouver une image d'intérét pour le diagsSieurs milliers). Dans cette contribution, nous nous fiscals
nostic au sein d’une séquence de plusieurs minutes esveelat SUr le processus de recalage d'images (qui est au cceur des me-
ment fastidieux pour le clinicien. Pour résoudre ce prollém thodes de mosaiquage) afin de présenter une étude comearativ
nous proposons la construction d’un nouveau support permein terme de robustesse, de précision et de rapidité de deux al
tant au clinicien d’observer, en une seule fois, des susfdee gorithmes que nous avons développés pour le mosaiquage de
vessie plus étendues. Cette approche doit faciliter lditzza | paroiinterne de la vessie humaine.
tion des Iésions et le suivi des patients d’'un examen a ue.autr
Ce type de support peut étre obtenu par mosaiquage d'image,
technique qui permet la construction d'images panoransique2 Recalage d’images cystoscopiques
en superposant des images successives par recalage. Ians la
térature, le mosaiquage d'images médicales reste un ®ujet p Soient deux images successivis (image cible) ety
abordé (voir [1, 2, 3, 4] pour les applications du mosaiquagémage source), o est I'indice de I'image dans la séquence
en mammographie, angiographie X, ophtalmologie et microvidéo. Le recalage d&, et I, consiste a trouver la transfor-
scopie). Les solutions proposées qui ne traitent qu'un memb mation perspective 2D/2Dx’,y') = T'(z,y; 0%) qui les su-
limité d'images, ne sont pas totalement automatiques etsaéc perpose au mieux, avee, y) les coordonnées d’un point de



l'image Ij11, (¢/,y’) les coordonnées du poilit, y) trans-  des imagedy, T(Ix1; 0) et I'entropie jointe
formé dans le systeme de coordonnées de I'image dibkt  H (I, T (I;41;0)) :
0, 'ensemble des parameétres de transformation perspective
’ P PEISPECVE St = H(I,) + H(T(I4150)) — H(I,, T(I1156)) (4)

a;; tels que :
La maximisation de&S;,; est réalisée al'aide d’un gradient des-
Feos(d) —Susin(d) ta ce_r?df:mt stocha.sthue,'(les plxgls dont les mveaqx'de gn§ SO
utilisés pour estimer I'information mutuelle sont tiréssart &
2] 1 [u} w an a2 a || chaque itération).
=—| |,aved v |=|Sysin(¢) fcos(p) t y . T :
|:y/:| wlv w Nl 3 . L 1 ) Les'n)ethodes d’optimisation deg algorlthm%Q et {hM
as1 azz as3 étant itératives, elles sont supposées avoir convergédgaan
as1 a32 a33 variation de la transformatiof est inférieure d'une itération

] o ) (1) la suivante a un certain seuil conduisant & un déplacement
Dans I'equation (1),,t,) désigne la translation dans le plan jnfgrieur a1 pixel.

image,f est un facteur d’échell@, est 'angle de rotation dans
le plan, ©,5y) sont les paramétres de cisaillemeng;(as2)

sont les paramétres de la perspectivesgt= 1. 3 Etude comparative
Le recalage desimagéget ;. est effectué viala maximi-
sation/minimisation d’un critér8 de similarité/dissimilarité : Dans cette section, nous comparons les résultats obteetis av
les deux algorithmesipg et Ay appliqgués a des images
Ox = argoppeps Sk, T'(I)+130))- (2)  d'examens cystoscopiques réels et des images acquises pour

La mesure de similarité/dissimilarité et l'algorithme pto " fantdme réaliste en contrélant des déplacements 3D d’'un

misation doivent étre choisis en fonction de scéne. Les émag €ndoscope (voir figure 1 ().

cystoscopiques ne contiennent pas de primitives d’imamgpes (

tours, coinsetc) segmentables d’une maniére systématique [5]3.1 Robustesse

Pour cette raison, aucune primitive ne peut étre exploibée p 3 .
guider le recalage. Par conséquent, le calcul de la mesure dePOUr €valuer la robustesse du recalage, nous avons utilisé
similarité/dissimilarité doit se baser sur lintensitésdixels. OIS images extraites de trois séquences cystoscopidues ¢

Deux algorithmes ont été développés en tenant compte de Ceﬁiques. Les images choisies présentent des niveaux diillum
observation nation et de texture trés différents. Ces images corresgand

aux images références (ciblefg) Les images sourcels sont
. ) . obtenues en simulant un mouvement 3D du cystoscope. Pour
2.1 Apq : Algorithme baseé sur la distance qua- e faire, ces imagef sont calculées en appliquant aux images
dratique référenced, une transformatioi’—! connue. La transforma-
tion T" a trouver inclue trois translations (deux translatiops
tt, et une troisiéme translation correspondant au facteur
@chellef dans I'equation (1)) et trois rotations (une rotation
¢ dans le plan image et deux autres hors plaret «, étant
liées aux paramétres; etass dansl'equation (1)). La simula-
tion des couples d'imageg, I;) pour différentes transforma-
Z [Ii(2,y) — Lyt (T(z,y;0))]> (3)  tions nous a permis de délimiter les intervalles de varedies
valeurs des paramétres aboutissant a un recalage réussi pou
R . _ chacune des deux méthodes. Pour I'algorityagy, ces inter-
~ou (x,y) sont les coordonr?e_es'de:.s pixels commgn/entre legalles sont ty = t, = £30 pixels, f = £25%, ¢ = £20°
imagesl; etT (Iy1;6). La minimisationSnq est réalisée par et — ¢ = +£20°. Les mémes limites sont plus réduites pour
une méthod_e |té_rat|ve basée sur I'algorlthm_e de Balfer et MaPalgorithmeADQ avec :t; = t, = 25 pixels, f = £15%,
thews [6] qui estime le flot optique entre les |magesarecaler¢ — +10° eta = ¢ = +10°. Méme si pour les deux mé-
thodes, les limites des translations sont approximativees
2.2 Ap : Algorithme basé sur l'information mu-  mémes (avec un léger avantage en faveur de l'information mu-
tuelle tuelle), la méthode basée l'information mutuelle témoigee
la plus grande robustesse vis-a-vis des changements eéurfact
L'algorithme Ay, est basé sur I'approche EMMA [8EM-  d’échelle et des variations des rotations dans et hors plan.
pirical entropy Manipulation and Analysis) de Viola et Wells.
Arn aligne les images;. et I,1; en maximisant l'informa-
tion mutuelle entred, et T'(I;11;0). Linformation mutuelle
est une mesure statistique qui combine les entropies des ni-Pour évaluer la précision de recalage, nous avons construit
veaux de grisi (I,) et H(T(I+1;0)) des parties communes un fantdme a partir d’'une vessie de porc dont la texture de la

L'algorithme A pg[5] utilise la mesure de dissimilarit€p
définie comme la somme des distances quadratiques entre
niveaux de gris des pixels de I'imadg et ceux des pixels ho-
mologues de I'image transform@&(1;.1; 6y) :

Sng =
(fI:,y)EIkr‘IT(Ik+1)

3.2 Précision



I ) Ve

(@) (b) (©

FIGURE 1 — (a) Photographie d’'une vessie de porc : les carrés indidaséquence d’'images simulées. (b) Image panoramique
générée par l'algorithmé,, a partir de la séquence d’'images simulées. (c) Image paituarobtenue avec I'algorithmép.

paroi interne est visuellement trés proche de celle de lthem vitesse de déplacement du cystoscope est de quelques milli-
(voir figure 1 (a)). La vessie est incisée, ouverte a plat et ph metres/seconde. Dans ces conditions, les variations tlrgsa
tographiée dans sa globalité avec une caméra. Ensuite, nodiss paramétres de transformation reliant deux images succe
avons simulé 'acquisition d’'une séquence d'images aipdeti  sives sont relativement petites; moins de 5 pixels en trans-
cette photographie. La surface couverte dans cette siimulat lations avec des rotations ne dépassant Jgast un facteur

est de l'ordre de 16 cfa La premiére image de la séquenced’échelle ne dépassant pa%. Dans le cas d’'un examen cys-
se situe dans le coin supérieur gauche de la photographie. t@scopique réel, les deux méthodes donnent des erreurs de re
séquence des images est simulée selon un scénario de tracatage inférieures a un pixel. Les figures 2 (a) et 2 (b) montre
formations perspectives comportant, notamment, deslé&ans deux images panoramiques construites a partir d'imagés-cys
tions horizontales de 10 pixels (10 images en haut), des comnseopiques cliniques. La figure 2 (a) présente une image pano-
binaisons de translations verticales de 10 pixels avecatas r ramique de taille 650< 182 pixels construite a partir de 500
tions dans le plan d2° (10 premiéres images sur la verticale images en utilisant I'algorithmd ;,,. Sur cette image pano-

a partir du coin supérieur droit), des combinaisons de trangamique, il n'y a pas de discontinuités visibles de la textur
lations verticales de 10 pixels avec des changements de fa&moignant ainsi une bonne cohérence visuelle. Limagepan
teur d’échelle de6% (10 derniéres images sur la verticale aramique dans la figure 2 (b) est de taille 1479049 pixels.
droite) et des translations horizontales de 10 pixels (l&pes Elle est construite a partir de 450 images en utilisant dalg
sur I'horizontale en bas). Chaque couple d'imagksi{:) rithmeApg. Sur cette image panoramique, deux polypes sont
de la séquence est recalé en utilisant chacun des deux algasibles et facilement localisables.

rithmes. La mesure d’erreay, 4 utilisée pour quantifier la

précision du recalage correspond ala moyenne des distances

entre les positions des pixels homologues des images diples
et recaléed’ (Iy4+1;0y). [déalemeng; 1 = 0 (en d’autres
termesg;. superpose parfaitement, ; surl;). Dans le cas de
translations pures, puis de la combinaison des transtatioec
les rotations hors plan puis dans le plan, les deux algogthm
donnent, approximativement, des résultats comparables av
des erreurs de recalage, respectivement, de 0.2, 0.6 éx8l& p
Dans le cas de la combinaison des translations avec un ch
gement du facteur d’échelle, I'algorithmp, o donne de bien
meilleurs résultatse(; 1 ~ 1.5 pixels) que l'algorithmel ;s
(€x,x+1 ~ 4.5 pixels). Ces erreurs de recalage sont, cependa
suffisamment petites pour ne pas affecter la cohérencelleisue
de la carte générée (ainsi montrée sur la figure 1 (b) pogd-al

rithme basé sur I'information mutuelle, la carte reste cehte tion A po, est 100 fois plus rapide quéy . En moyenned
en terme de textures et est identique & I'image originals t&an bQ P piae qusra . y ba

i i , nécessite 12 itérations pour recaler deux images congeésuti
figure 1 (a)). Il est important de souligner que les valeurss de . .

g L X . . et le temps de recalage varie entre 0.3 et 0.6 seconde. leimag
transformations choisies pour la simulation des images tes

sont bien plus importantes que les valeurs réelles dedarans panoramique dans la figure 2 (b) est construite en 3 minutes

. , . . 20 secondes. Lalgorithmd po permet ansi la construction
mations lors d’un examen cystoscopique. En effet, les image,,. . : .
. . . gfmages panoramiques partielles de la surface interneade |
sont acquises avec une fréquence de 25 images/seconde et la . . . X .
vesSsie durant la procédure d’'un examen cystoscopiquejakni

3.3 Vitesse de calcul

Les algorithmesi;; et Apg sontimplémentés en C en uti-
lisant la bibliotheque libre de vision par ordinateur Opg¥nC
L'évaluation de ces deux algorithmes est faite dans les méme
conditions d’expérimentation avec un ordinateur de 2 Go de

AM et muni d’un processeur Intel Dual core(TM) & 2.40 GHz.
La méthode d’optimisation de I'algorithmé;,, nécessite en
[moyenne 250 itérations et entre 50 et 60 secondes pour le re-
calage de deux images consécutives. Dans la figure 2 (a), la
construction de 'image panoramique a pris 8 heures 27 mi-
nutes. Cependant, dans les mémes conditions d’expérimenta
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FIGURE 2 — (a) Image panoramique de taille 650182 pixels construite a partir de 500 images en utilisatgdathme Ay, .
Sur cette image panoramique, il n'y a pas de discontinuiblegs de textures et elle ttmoigne une bonne cohérenaelléas
(b) Image panoramique de taille 14%91049 pixels construite a partir de 450 images en utilisatgtrithmeA p. Deux polypes

sont visibles et facilement localisables sur I'image pandgue.

4 Conclusion

Cette étude nous a permis de cerner les limites et les avan-
tages de chacun des deux algorithmes que nous avons étudi
Enterme de précision de recalage, les deux algorithmesetdnn
des résultats comparables avec un avantage en faveurgte |'al
rithme Ap lors des changements de facteur d’échelle. Cepen-

dant, I'algorithmeA;,; est globalement plus robuste qde g
surtout lorsque plusieurs paramétres subissent simultamié
des changements significatifs. L'algorithrdg,o est environ

tering pairs of images of the curved human retinakE
Trans. Pattern Anal. Mach. Intell., vol. 24, no. 3, pp. 347-
364, mars 2002.

E‘[ﬁ'] T. Vercauteren, A. Perchant, Pennec X., et N. Ayache.

“Mosaicing of Confocal Microscopic In Vivo Soft Tissue
Video Sequences”|ecture Notes in Computer Science,
Proceedings of Medical Image Computing and Computer
Assisted Intervention (MICCAI’05), Palm Springer,CA.,
pp. 804-810, Octobre 26-29-2005.

100 fois plus rapide (quelques dixiemes de secondes paa rec [3] Y. Hernandez-Mier, W. C. P. M. Blondel, C. Daul,

ler deux images). Dans nos travaux futurs, nous allons essay
de combiner les deux algorithmes pour tendre vers une soluti

robuste, précise et rapide.
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