Recalage des images médicales par les algorithmesitionnaires

Nabil Neggaz et Abdelkader Benyettou

Laboratoire Signal Image Parole (SIMPA) Algérie,

Université des Sciences et de la Technologie d'@an0O-MB
neggaz_nabi | @ahoo. fr

a_benyett ou@ahoo. fr

RésuméLe recalage est un sujet important pour plusi@pglications concernant I'analyse
d'images médicales comme la correction de mouvesndattélédétection et la cartographie.
Beaucoup de stratégies de minimisation classique£t@ appliquées au probléeme de recalage
d'images qui sont décrit dans la littérature. Dasette contribution, on introduit une
méthodologie de recalage d'images rigide fondée I'syptimisation par les techniques des
algorithmes évolutionnaires. L'idée principale e trouver la meilleure transformation qui
superpose deux images en minimisant une fonctigecbe par les algorithmes évolutionnaires
(algorithmes génétiques (GA) et algorithme de llétion différentielle (DE)). La contrainte
principale dans ce domaine réside dans l'obtendes paramétres exact de n'importe quelle
transformation et de réduire son temps d’exécutidabjectif principal de cet article est de
trouver des approches biologiques récentes quiesdtrila contrainte du temps et qui minimise la
fonction d’erreur.

Mots clésAlgorithme génétique, L'évolution différentielle eRalage rigide.

1 Introduction

Le recalage est un outil important pour résoudtsiplrs problemes d'analyse d'images médicales.
Plusieurs stratégies d’optimisation ont été apdas au probleme de recalage d'images, comme la
recherche exhaustive, la descente de gradient, dthasle du simplexe, le recuit simulé, les
algorithmes évolutionnaires. La notion de recalegteassociée a la définition d’'une correspondance
point a point entre les coordonnées d’'un point dangspace a celle d'un autre point dans un autre
espace (aussi appelé référentiel), cette corregpoedn’étant pas tenue d’étre une bijection. Dans |
domaine médical, cette notion se trouve renforaeefait que ces points correspondent tous a un
point anatomique [1]. Dans la plupart des casetalage est effectué en deux étapes : traitengent d
I'image et optimisation d'un critére de similarité. traitement de l'image vise a améliorer la iggial

de limage et a extraire linformation pertinenpermettant d'effectuer au mieux ['étape
d'optimisation. Celle-ci a pour but de trouver Vedeurs des opérations géométriques, conformément
a une fonction objective décrivant la qualité dcatage. Cet article est organisé comme suit. Dans |
section 2, nous introduisons le principe de recaldg section 3 est dédiée a la définition des
algorithmes évolutionnaires. Dans la section 4, snalécrivons comment les algorithmes
évolutionnaires peuvent étre utilisés pour estiledifférentes transformations. La section 5 prtese
les résultats expérimentaux. La conclusion airsspkrspectives sont données dans la section 6.
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2 Le modéle de recalage

Il s'agit tout d'abord de construire une transtion mathématique d'une image susceptible de venir
compenser non seulement les différences géomé&rigiaequisition des images mais aussi les
variations de niveaux de gris. Pour illustrer lengipe de recalage, nous présentons un modeéle qui
s'applique bien a des techniques d'imagerie médooahme les images radiologiques.

Le modéle comporte une partie géomeétrique composée

— D'une translation bidimensionnelle Txy ou X et yntsoespectivement les parametres des
translations horizontale et verticale exprimées péxels (Txy compense l'essentiel des
variations de position de I'objet observé dandnp du capteur),

- D'une rotation R ou 8 est I'angle de rotation en degré (Eompléte la correction assurée par
Txy),

— D'une homothétie Hz ou z est le rapport d'homagh@tiz vient compenser les variations de
distance entre objet et capteur en optique géonué&iyi
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Figure 1: Le schéma du recalage

Le modéle comporte aussi une partie consacréecalage des niveaux de gris. Un modéle linéaire

s'avere efficace dans de hombreux cas pour complesseariations globales des niveaux de gris dans
les images. Recaler une image consistera alorteéntger les valeurs des quatre parameétres Tx,Ty,

R6 et Hz dans le cas des images 2D, puis a transfdimage par le modele de recalage utilisant ces

valeurs des paramétres. Toute la difficulté derlzcgdure de recalage consiste a déterminer ces
valeurs en affranchissant des modifications dealiendues a I'évolution de la pathologie étudiée.

Cette détermination doit étre effectuée en minintisa critére de similitude [2].

3 Les algorithmes évolutionnaires

L'appellation Algorithmes Evolutionnaires (en anmgl&volutionary algorithms (EA)) estn terme
générique pour décrire les approcivd@srmatiques reposant sur les principes de I'éi@miucomme
éléments clefs de leurs fonctionnements. lls swgirés du concept de sélection naturelle élabaré p
Charles Darwin [3]. Il existe un grand nombre ddaitnmes évolutionnaires, toutes ces approches ont
en commun la simulation de I'évolution d’'une popigla d’individus divers (généralement tirée
aléatoirement au départ) a laguelle on appliguérgifits opérateurs (recombinaisons, mutations...) et
gue I'on soumet a une sélection, a chaque génardiarmi les algorithmes évolutionnaires les plus
utilisés, on va expliquer tout d’abord les algants génétiques d’'une fagon succincte ensuite on va
détailler d’autre technique plus récente appelégolution différentielle (en anglais Differential
Evolution (DE)) [4].
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3.1 Les algorithmes génétiques (GA)

Inventés par John Holland, puis développés pard@wldberg, les algorithmes génétiques ont gagné
une renommée certaine. lls utilisent une reprétientayénotypique binaire en chaines de bit de
longueur fixe qui représentent les solutions dibj@me. Au cours des générations, les individus son
sélectionnés par tirage a la roulette, donnant ploe grande probabilité aux individus les plus
adaptés a étre sélectionnés ; ceux-la sont ersoitEs entre eux, par un croisement en un paing, p
les nouveaux individus sont mutés avec une petitdgbilité par une mutation d'un bit. Il est
intéressant de noter que les algorithmes génétigrgmaux n’'intégraient pas la notion d’élitisme;
toute la population était remplacée par les enfiiits

3.2 L'évolution différentielle (DE)

DE est un algorithme basé sur une population commaldgsithmes génétiques, il utilise les mémes
opérateurs : croisement, mutation et sélectiondifférence principale en construisant de meillsure
solutions est que les algorithmes génétiques siefursur le croisement tandis que le DE se fonde su
l'opération de mutation, cette opération principede basée sur la différence des paires de sadution
aléatoirement prélevées dans la population [6]gbt#hme utilise I'opération de mutation comme un
mécanisme de recherche et I'opérateur de sélectioar diriger la convergence vers les régions
éventuelles dans l'espace de recherche [7]. Diseufigalement un croisement non uniforme qui peut
prendre des parametres de vecteur d'enfant d'uhpaeent. Dans DE, la population des vecteurs de
solution d’'une taille égal&lP est aléatoirement crée au début. Cette populasbraméliorée avec
succes en appliquant des opérateurs de mutatiampdement et de sélection [8].

Procedure evolution differentielle
Initialisation

Evaluation

Répéter

Mutation

Recombination

Evaluation

Selection

Jusqu’a (critéres de termination sont vérifiés)

Figure 2 : Structure d’'un algorithme DE

L'algorithme DE favorise l'opérateur de mutation petur cette raison, plusieurs variantes de
I'évolution différentielle se sont confirmées d&fonctionnelles. Elles sont citées dans [9] :

- DE/rand/1

Cette notation indique que le vecteur a perturlséraBatoirement choisi et que la perturbation se
compose sur une seule differen&aur chaque individux i =0,1,... NP = 1lindividu muté est

genéré par : Vigrn = X3 T F'( X1~ X ZG) (1)

— DE/best/1
Comme la stratégie précédente compte que l'indidielda prochaine génération est produit par le
meilleur membre de la population : Vigir = Xesta T F.( Xp6™ sz,e) (2)

— DE/best/2
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DE/best/2 emploie deux vecteurs de différence commeperturbation :
Vit = XKesta T F-(Xa,e_ X261 X3~ X4,G) 3

- DE/rand to best/1
Cette stratégie place la perturbation & un enérdite un membre aléatoirement choisi de population
et le meilleur membre de population :
Vign = X T F'( XestG ™ Xi,G) + F'( X16~ X'Z,G) (4)
Tels que :
Xg" i" individu de la génération courante G

X: ensemble de population Bt : constante de mutatiohl [0,2]
Xoest 6 X161 X261 X3g 1 X4 » SONt aléatoirement choisis dans la génératioraote. Apres mutation,
le  croisement est appliqué sur les individus par laegle suivante

Ugi = )ﬁ,e-(l_ pc) * Vgi1- R O
telle que p, est la probabilité de croisement.

Concernant la sélection, toutes les solutions dangopulation ont la méme chance d'étre
sélectionnées comme des parents selon la fonctmtaptation. Aprés les opérations de mutation et
de croisement I'enfant est produit et évalué. Plasperformance de I'enfant et son parent est
comparée et le meilleur d’entre eux est choidie $arent est encore meilleur, il est maintenosda
population.

4 Le concept du recalage en utilisant les AEs

Ayant deux images I1 et 12 de la méme scene pmsesitilisant le méme capteur, I'algorithme
proposé calcule la meilleure transformation géoiaddr alignant les deux images. Etant donnée deux
images I1 et 12, il s’agit de trouver la transfotiba géométrique T qui permet d’aligner correctemen
les deux images c.-a-d. 12=T(I1), en considéranttrnsformation rigide avec zoom. Cette
transformation est formée par la combinaison d'tramslation, une rotation et un changement
d’échelle (agrandissement ou réduction).

4.1 La structure et la fithness du chromosome

Pour modéliser le recalage par les algorithmesuéieoinaires, il faut déterminer deux choses :

La structure du chromosome et le critére de siitélal’individu est représenté par les quatre
transformations cad le facteur de zoom et le ddgréotation, le facteur de translation selon x,et y
donc le chromosome dans les contient 4*20 bitdagts DE contient quatre parametres réels.
Plusieurs criteres de similitude ou de disparitéeeimages ont été proposés pour le calcul des
parametres de recalage. Parmi ses criteres: la sa@amcarrés ou les valeurs absolues des écalts [10

MSE:ﬁZ(Z‘ (i ) - Iz(i,J)Fj (6)
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5 Résultats expérimentaux

5.1 Corpus utilisé

Nos expériencesnt été réalisées sur une base de données cémstizs images meédicales
différents organes, chaque image est de taille28a128

Imagel : Iae2 : Image 3: Image4 : Imaget : Imageo6 :
Angiographie Angiographit Crane Crane Crane Foetus
Rétinienne Rétinienne Coupe sagittale Coupe sagittale Coupe axial

Figure 3: La base de données des images médicales

5.2 Expériences

Le tableau suivant montre les différentes transédionspossiblesgu’on veutappliquer sur chaque
image de la base de données.

Tableau 1 : Transformations

N° Transformation z Phi TX Ty
(zoom (angle de rotation) (translation selon x) (translation selon y)

1 1.7 60 -45 55

2 0.9 15 10 -10

— Testsurl'image 1
Tableau 1 :Résultats globale par GA

GA
N° Parametres Fitness Mean Std Temps
Trans minimale (S
Z+|AZ] 1.64+0.06
1 PhixAPhi|  59.86+0.14 2.18*10° 6.58*10° 3.32*1(? 505.11
Tx|ATX| -43.49+1.51
Ty|ATY| 51.99+3.01
Z+|AZ| 0.9+00
2 PhixAPhi| 14.98+0.02 1.84*10* 1.06*10° 1.09*10% 453.38
Tx|ATX| 10+00
Ty|ATY| -9.99+0.01

Il est bien clair et par comparaison, que I'algorithme de I'évalntdifférentielle estime d'une fact
plus exacte le mouvement de translation pour leagés d’angiographie rétiniennes, prer
'exemple de la premiére transformaticATx = 0,ATy = 0.03 (voir table 3par ailleurs I'algorithme
génétique montre son impuissanATx = 1.51 ATy = 3.01 ),(voir table 1)
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Tableau 2 :Résultats globale par DE

DE
N° Parametres Fitness Mean Std Temps
Transformation minimale (S)
Z+|AZ| 1.69+0.01
1 Phi+APhi| 59.98+0.02 2.99*10* 5.14*10* 1.71*10* 311.26
Tx+|ATx|  -45x00
Ty+[ATy|] 54.97+0.03
Z+|AZ| 0.9+00
2 PhizpAPhi| 15+00 0 1.06*10° 8.73*10° 235.35

Tx+|ATx]  10+00
Ty+|ATy]  -10+00

6 Conclusion et perspectives

L'algorithme DE est une nouvelle approche heutstigyant principalement ces avantages; trouver le
minimum global quelque soit l'initialisation desrpmetres de contréle et la convergence rapide. Dans
ce travail, la performance de l'algorithme DE a é&énparé succinctement a I'algorithme génétique.
A partir de cette étude, il est observable queteps de calcul est mieux que celui de 'GA avec la
garantie d’une fitness optimale indiquant la priécigle I'estimation des paramétres de mouvements
pour le probleme du recalage rigide monomodale.cBaséquent, l'algorithme DE semble étre une
approche prometteuse pour d’autres problémes idimgattion dans I'imagerie médicale. Comme
travail future, on propose d’ouvrir une nouvelletpasur la recherche vers les réseaux immunitaires
artificiels appligués au recalage des images 3aaonstruction des modéles hybrides plus récents
basés sur la recherche dispersée et les algoritbwodgionnaires.
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