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Chapitre 1

Introduction

La maladie de Parkinson provoque la dégénérescence des neurones dopaminergiques. Cette
maladie affecte plus de 3.5 millions de personnes a travers le monde, ce qui justifie les nom-
breux travaux de recherche dont elle fait 1’objet.

Le traitement utilisé pour soigner les patients, est basé sur 'administration de médicaments
qui se substituent a la dopamine afin de compenser les déficiences des structures lésées.
Cependant, les effets bénéfiques engendrés s’estompent au cours du temps. Il devient donc
nécessaire d’envisager une autre alternative, I'intervention chirurgicale.

Cette intervention consiste a 'implantation de micro électrodes dans le cerveau du patient,
au plus proche possible du noyau sous-thalamique.

Avant l'intervention sont effectués des examens d’IRM. Il s’agit de séquences pondérées en
T1 axiales et de séquences pondérées en T2 coronales. Le noyau sous-thalamique n’est visible
que sur la séquence pondérée en T2 coronale et non sur la séquence T1. Or la séquence T1
est beaucoup plus précise que la T2. Il serait donc intéressant de connaitre la position du
noyau sous-thalamique dans la séquence T1.

La solution envisagée ici pour améliorer ce repérage est d’effectuer un recalage des images T'1
pré-axial et T2 coronal, ce qui permettrait un repérage visuel direct du noyau sous thalamique
sur la séquence T1.






Chapitre 2

Les transformations rigides

Les transformations rigides sur une images sont des transformation qui s’effectuent sur toutes
les coordonnées d’une image en suivant la méme modalité. Nous pouvons ainsi translater une
image et lui faire effectuer des rotations.

Les coordonnées de chaque point subiront des translations et des rotations suivant une ma-
trice de transformation :

Soit P les coordonnées d’un point d’une image 3d. P=(x y z)

Soit P’ les coordonnées du point équivalent dans I'image modifiée. P'=(x" y’ z)

M la matrice de transformation 4*4.

Alors:
x T
/
S L
1 1

2.1 Matrice de transformation

Pour une translation, voila la forme d’une une matrice de transformation :
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1 O 0 Lrans

_ 010 Ytrans

M N O 0 1 Zirans
0 00 1

Pour une rotation de 6 radians autour de ’axe des x, la matrice est la suivante:

1 0 0 0

M- 0 cos(@) sin(@) 0O
| 0 —sin(@) cos(h) O

0 0 0 1

Les matrices de rotations autour de y et z seront du méme type. Cependant pour une matrice
cumulant une translation (Zirans, Yerans, Ztrans), une rotation de @ radians autour de x, une
rotation de ® radians autour de y et une rotation de {2 radians autour de z, la matrice est
de la forme:

Myy Mo Moz Moy
Mz Mso Mss Msy
My1 Myo Myz Myy

= (—cos(0) * sin(P) * cos(2) + sin(f) * sin(2))
= (cos(0) * sin(P) * sin(Q) + sin() * cos())
= cos(0) * cos(P)
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Pour plus de renseignements, voir [1] aux pages 8 et 9.

2.2 Le rééchantillonnage

Une fois les coordonnées de tous les points de 1'image modifiées, nous nous retrouvons avec
une image ayant des coordonnées non entieres. Il est donc nécessaire de la rééchantilloner.
Ceci consiste a créer une nouvelle image ayant des coordonnées entieres se rapprochant le
plus possible de 'image ayant des coordonnées réelles.

Plusieurs méthodes sont utilisables pour le rééchantillonnage. Celle ci sont utilisables dans
le programme.

— La technique du plus proche voisin.

— L’interpolation trilinéaire

— L’interpolation suivant une gaussienne
— L’interpolation suivant le sinus cardinal

Soit I, 'image de coordonnées réelles et I, 'image de coordonnées entieres représentant I,.

2.2.1 Le plus proche voisin

Lorsque 1'on rééchantillone I,., la méthode la plus rapide en terme de calcul est la méthode
du plus proche voisin. Elle consiste a donner comme niveau de gris a chaque point de I, le
niveau de gris du point le plus proche que I'on trouve dans I,.

Par exemple, dans une image 2D, voyons ce qu’il se passe pour ce point :
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IrC20.3,10.4)
L

] ¢ Ir(20.9,10)
Irfle.6,59.97 & Tel20,10)

Ir(20.5,9.4)

Ici la coordonnée réelle la plus proche de (20,10) est (19.6,9.9). Le niveau de gris sur I, au
point (20,10) sera donc égal au niveau de gris de I, au point (19.6,9.9).

On obtiendra ainsi une image proche de celle idéale. Cependant par cette méthode, il n’est pas
en théorie possible de calculer le gradient d’une fonction de ressemblance entre deux images.
Nous verrons plus tard que cette propriété limite fortement 'intérét du rééchantionnage par
la méthode du plus proche voisin. (voir le chapitre sur les méthodes d’optimisation section
"descentes du gradient’).

2.2.2 Interpolation trilinéaire

L’interpolation linéaire sera beaucoup plus adaptée au calcul du gradient d’une fonction de
ressemblance entre deux images. En effet celle-ci sera continue en fonction des transforma-
tion. Cependant le rééchantionnage sera plus long qu’avec le plus proche voisin.

Chaque niveau de gris des points de I, dépendra du signal des points voisins de I, possédant
des coordonnées entieres. Les points de I, seront pondérés linéairement en fonction de leur
distance au point cible de 1.

Dans I’exemple vu pour le plus proche voisin nous aurions:
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dist((20.3,10.4),(20,10)) * 1,(20.3,10.4) + ... 4+ dist((20.5,9.4),(20,10)) * 1,(20.5,9.4)

1.(20,10) = , :
(20,10) dist((20.3,10.4),(20,10)) + ... + dist((20.5,9.4),(20,10))

Cette interpolation sera systématiquement effectuée dans notre programme.

Cette méthode est également bien expliquée dans [1] aux pages 4 et 5.

2.2.3 La gaussienne

L’utilisation d’une pondération selon une loi gausienne peut aussi étre utilisée. Le calcul de
I'interpolation trilinéaire y est repris mais en changeant la pondération. Au lieu d’utiliser
des distance, des gaussiennes de distance sont utilisées:

1 dist?

.exp —
s/ 2. P 2.5?

Ou s est 'écart type de la gaussienne. Il est utilisé pour paramétrer la pondération.

On peut de plus faire jouer dans le calcul des points de I, plus de points de I, que ceux du
voisinage direct. Cependant les points éloignés ont tres vite un poids négligeable ce qui rend
cette propriété inutile en pratique.

2.2.4 Le sinus cardinal

Le sinus cardinal est une autre pondération possible des points de I,.. Cette fois ci, la formule
est:

sin(dist)
dist

Le sinus cardinal donne des résultats bien meilleurs que ceux trouvés avec 'interpolation avec
gaussienne. De plus ils sont moins exigents en terme de calculs. Nous avons donc préféré le
calcul avec sinus cardinal au précédent.
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Parallelement, l'interpolation trilinéaire donne des résultats tres proches de ceux trouvés
avec le sinus cardinal pour des temps de calculs plus courts. L’interpolation trilinéaire nous
semble donc plus la appropriée.

Remarque : Utiliser le sinus cardinal peut donner des niveaux de gris négatifs. Nous donne-
rons ainsi aux voxels le niveau de gris zéro lorsque celui-ci sera négatif.
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Chapitre 3
Le probleme d’optimisation

Dans ce chapitre, nous verrons brievement ce qu’est I'optimisation numérique puis, nous
verrons en quoi le recalage de deux images est un probleme d’optimisation numérique.

3.1 Découverte de 'optimisation numérique

L’optimisation consiste a trouver le minimum ou le maximum d’une fonction dans un do-
maine donné. Par exemple, ou pourra chercher le minimum de (z — 1)? pour z € R. Dans
ce cas, il est trivial que la solution est 1. Cependant, en général les fonctions a étudier sont
bien plus compliquées et demandent bien souvent 1'utilisation de méthodes numériques.

3.2 Un exemple 1D

Voyons donc, par exemple, une méthode numérique simplifiée qui trouvera le minimum de:

flz) =V +101xx -z avec r € R .
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Partons du point x =0 .

La dérivée d’une fonction en un point va nous donner ses variations en ce point. Si elle est
positive, la fonction est croissante, si elle est négative elle est décroissante et si elle est nulle,
elle est constante. Nous allons donc calculer numériquement la dérivée de f en zéro pour
connaitre sa direction de descente en ce point.

Pour approcher sa dérivée en zéro, nous calculons f(0.1) et f(-0.1) puis nous estimons:

f(0.1) — f(=0.1)
0.1—(=0.1)

f'(0) =

On obtient ici f/(0) = 2.1780
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La dérivée est positive. Le minimum de f se trouve donc avant 0. Nous allons donc faire
a nouveau un test en -0.5 par exemple. Ensuite, de proche en proche, nous trouverons le
minimum de f en appliquant a chaque itération ce petit test.

3.3 Notre probleme

Le probleme du recalage d’image est encore plus complexe. En effet la fonction a maximiser
est une fonction de ressemblance entre deux images. Nous la considérerons pour l'instant
comme une ”boite noire”. Celle-ci ne dépend pas d’un mais de six parametres. En effet, pour
recaler les deux images, nous aurons a translater une des images sur I'axe des x, des y et
des z. De méme, nous devrons opérer des rotations autour de ’axe des x, des y et des z. La
ressemblance entre I'image de référence et I'image a recaler sera exprimée par une seule valeur.

Nous nous trouvons donc dans un probléme de maximisation d'une fonction de R® dans R.
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Les deux prochains chapitres développeront ce probleme. Le premier décrira la fonction de
ressemblance, I'information mutuelle, ainsi que son calcul. Le second présentera plusieurs
méthodes d’optimisations.
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Chapitre 4

Le calcul de I'information mutuelle

L’information mutuelle est issue de la théorie de 'information. Pour deux images données,
I'information mutuelle permet de mesurer leur ressemblance.

Le calcul d’information mutuelle de deux images est basé sur la densité conjointe de pro-
babilité des niveaux de gris des images. Il est nécessaire pour estimer la densité conjointe
de probabilité de calculer un histogramme conjoint des niveaux de gris entre ces deux images.

4.1 L’histogramme conjoint

D’un point de vue probabiliste, 'histogramme conjoint représente la distribution de proba-
bilité conjointe des niveaux de gris de deux images.

Concretement, ’histogramme conjoint est un graphe tridimensionnel (de R? dans R). Chaque
point de I'histogramme représente le nombre de fois qu’une combinaison de niveau de gris
entre les deux images est rencontrée.
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nombre de foiz qu'une combinaizon de niveau de
qriz ezt rencontré danz les deus images

niveal de gris sur image 2
& [0.255]

niveau de griz zur image 1
€ [0,.255]

Etudions le point [120,50] par exemple. Pour trouver la valeur de 'histogramme conjoint en
ce point, il faudra effectuer la procédure suivante :

— On initialise un compteur a zéro.

On parcourt les coordonnées des deux images étudiées.

— Chaque fois que sur un point de I'image 1, le niveau de gris est 120 et qu’a coordonné
identique le niveau de gris sur I'image 2 est 50, on incrémente le compteur.

— Une fois que 'on a parcouru toutes les coordonnées possibles, la valeur du compteur
est donnée comme valeur de I’histogramme conjoint au point [120,50].

On fait de méme pour toutes les combinaisons de niveau de gris entre les deux images.

| waleur de I'histograrnme conjaint
en[120,50]=CFT

50

En pratique, nous avons constaté que moins deux images sont proches I'une de 'autre, plus

21



'histogramme conjoint est uniforme (son graphe est un plan).

histogramme conjoint avec bruit blanc

image 2 Image 1

Parallelement, deux images identiques donnent un histogramme conjoint de cette forme:

histogramme conjoint de deux images identiques

: “100
image 2 LI 50

image 1

Le niveau de gris de chaque point sur une image est le méme que sur 'autre image aux
mémes coordonnées. L’histogramme conjoint a donc des valeurs nulles aux points [i,j] quand
1 # j et non nulles quand ¢ = j.

Deux images recalées donneront un histogramme conjoint tres proche de cette derniere forme.
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Le bruit causé par la prise de I'TRM donne un histogramme conjoint en forme de créte quand
les deux images sont recalées.

histogramme conjoint de deux i‘mages proches
2000
1500
1000

500

image 2 9 Y

image 1

Pour deux images ayant des modalités différentes, le graphe n’est pas en forme de créte.
Cependant, les valeur ne sont absolument pas identiquement réparties. Le graphe n’est donc
pas ‘plat’.

4.2 L’information mutuelle

4.2.1 Présentation

L’information mutuelle se calcule directement & partir de I’histogramme conjoint (voir [3]
et [5]). On peut considérer qu’elle calcule sa ”planitude”. En effet, plus la forme de I'histo-
gramme conjoint est plane, moins I'information mutuelle est élevée. A I'opposé, moins les
valeurs de ’histogramme conjoint seront identiquement réparties, plus la valeur de 'infor-
mation mutuelle sera élevée.

23



4.2.2 Calcul

Le calcul de I'information mutuelle se fera suivant ce calcul :
Soit g(x,y) la valeur de I'histogramme conjoint au point [x,y].

On pose:

N ) — g(z,y)
PLalTy) = =)

*pu(z) =2, pra(z,b)
*pa(y) = Do, pr2(ay)

On a ainsi:

a,b
MI=3, p1,2(a,b)l092%

pi(a).pa(b)

Explication des calculs:

— Zmb g(a,b) représente le nombre de points utilisés pour créer I’histogramme conjoint.

— P12 est 'histogramme conjoint normalisé. En effet la somme de ces valeurs vaut 1. C’est
ainsi une distribution de probabilité. p; o(z,y) peut donc se lire comme la probabilité
qu'un point pris au hasard dans l'image soit la combinaison du niveau de gris x sur
I'image 1 et du niveau de gris y sur 'image 2.

— p1(x) est aussi une distribution de probabilités. Pour un x donné c’est la probabilité
que l'on trouve un point de niveau de gris x sur l'image 1.

— pa(y) est comme p;(z). Pour un y donné c’est la probabilité que 'on trouve un point
de niveau de gris y sur 'image 2.

Une explication théorique de I'information mutuelle se trouve dans I'annexe 2. Nous y don-
nons des éléments sur la théorie de I'information afin de comprendre d’otu elle est issue. Pour
plus de détail encore, se reporter a [8].
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4.2.3 Remarque

Il existe d’autres fonctions de similarité entre deux images. Nous pouvons utiliser par exemple
la méthode de WOODS ou bien I'information mutuelle généralisée (voir [5] et [6]). Cependant
I'information mutuelle est la méthode la plus adaptée au recalage d’image car elle donne des
calculs rapides et elle est peu sensible aux minima locaux.
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Chapitre 5

Les méthodes d’optimisation

Il n’existe pas d’algorithme universel efficace pour minimiser toutes les fonctions. Chaque
type de fonction a minimiser a certaines méthodes adaptées.

On distingue deux grandes familles de méthodes :

— Les méthodes utilisant le gradient.
— Les méthodes qui évitent le calcul du gradient.

Les méthodes utilisant le gradient sont particulierement adaptées et recommandées pour des
fonctions dont le gradient est une fonction déja connue ou bien pour une fonction ayant peu
de variables.

Dans la suite, trois méthodes seront présentées :

— Les descentes du gradient
— le simplexe
— Powell

La premiere méthode utilise le gradient alors que les deux autres évitent son calcul.

26



5.1 Les descentes du gradient

5.1.1 Le gradient

Le gradient d’une fonction de R dans R est un vecteur de dimension n. Chacun de ses termes
contient la dérivée de la fonction par rapport a une variable. Le gradient a la propriété de
donner la direction dans laquelle une fonction continue et dérivable varie le plus.

5.1.2 Exemple

Prenons par exemple la fonction f de R? dans R:

flry) =a*+y°

Son gradient est:

On peut constater graphiquement que par exemple au point (3,1), la plus grande direction
de montée est [ 6, 2 ]. Ceci se retrouve par le calcul du gradient en (3,1).
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vecteur [ 6, 2 |

5.1.3 Algorithme des descentes du gradient

La méthode du gradient consiste donc a utiliser la direction donnée par le gradient comme
direction dans laquelle des tests vont étre fait pour trouver un point ou I'information mu-
tuelle est optimum. Elle suit cet algorithme :
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* initialisation
* tant que la convergence est significative

*

* ¥ %

Calcul du gradient de la fonction au point courant
La direction de recherche est obtenu ainsi.
Le maximum de 1’information mutuelle dans cette direction est recherché
Le point ol 1l’information mutuelle est maximum devient le nouveau
point courant

* La solution est le dernier point maximum trouvé.

Pour approfondir, voir [2].

Remarque: Cet algorithme n’est pas le méme que celui du gradient conjugué. Celui ci est
aussi donné dans [2] mais est beaucoup plus complexe.

5.1.4 Calcul numérique du gradient

On calcul tout d’abord la dérivée par rapport a chaque variable.

Soit PTe = (decy,decy,dec,,rot,,rot, rot,) le point courant.
Soit eps une petite valeur.
On note MI(x) I'information mutuelle au point x.

La dérivée de 'information mutuelle en fonction du décalage en x sera estimée par:

MI(PT¢ + (eps,0,0,0,0,0)) — MI(PTe — (eps,0,0,0,0,0))
eps + eps

dergec, =

La dérivée de I'information mutuelle en fonction du décalage en y sera estimée par :

MI(PT¢ + (0,eps,0,0,0,0)) — MI(PTe — (0,eps,0,0,0,0))
eps + eps

dergee, =

29



La dérivée de I'information mutuelle en fonction de la rotation autour de z sera estimée par :

MI(PT¢ + (0,0,0,0,0,eps)) — MI(PTe — (0,0,0,0,0,eps))

dery o, =
eps + eps
Ensuite le gradient est rempli :
dergec,
der gec,
grad(MI(PT¢)) = .
der,ot,

= (yyer))

5.1.5 La recherche du maximum

Une fois la direction trouvée, le maximum dans la direction du gradient est recherché suivant
cet algorithme:

* P le point courant
* tant que la convergence est significative

* Déplacement d’un pas dans la direction du gradient (-> P2)
* si P2 > P

* P:=P2

* sinon

* P:=P2

* Changement du sens de la direction de recherche

* Division par deux du pas de recherche

* Le dernier point est gardé
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5.2 La méthode du simplexe

5.2.1 Présentation générale

Pour des fonctions ayant beaucoup de variables d’entrée, le calcul d’'un gradient peut étre
excessivement long (2*N calculs d’information mutuelle, rééchantillonnage compris; avec N
le nombre de variables d’entrée).

Dans ce cas, d’autres méthodes que les descentes du gradient doivent étre utilisées. La
méthode du simplexe fait partie de ces méthodes. A chaque itération, l'information mu-
tuelle n’y est calculée que deux fois.

5.2.2 Le simplexe

Le simplexe est une figure géométrique de N+1 sommets en dimension N, toutes les lignes
et faces étant liées. En dimension deux, par exemple, un simplexe est un triangle.

Soit F une fonction dont on cherche le maximum. La recherche d’un maximum par la méthode
du simplexe demande tout d’abord la création d'un simplexe non dégénéré (sans arrétes pa-
ralleles). Celui-ci & comme nombre de sommets la dimension de F plus un. En chaqun des
sommets du simplexe, la valeur F est calculée. Il se déplace ensuite par des réflexions, ex-
pansions ou contractions de maniere a minimiser les valeurs de la fonction en ses sommets.

Dans notre probleme nous construirons le simplexe autour d’un point P, de ’espace des
solutions. Les N autres points sont tels que P, = Py + Axe; (avec A une longueur assez faible
et e; les directions de base). Nous initialiserons les P; avec des positions de +1 voxels pour
les translations (eq, ey et e3) et +0.05 radians pour les rotations (e4, e5 et eg) dans chacune
des directions des parametres.

Nous laisserons ensuite le simplexe se déplacer.

La convergence sera considerée quand la différence entre la plus grande et la plus petite
valeur du simplexe sera inférieure a une valeur donnée.
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5.2.3 Les transformations du simplexe

Voila en dimension 2 a quoi ressemblent les transformation de base du simplexe.

nouveau point

L

ancien point

reflexion

L

ancien point

nouvead point

Expansion
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houyeal point

l

ancien point

contraction

Soit CDG le centre de gravité du simplexe, AP I'ancien point et NP le nouveau point. La
reflexion revient a faire:

NP = AP + 2% (CDG — AP)

L’expansion revient a faire:
NP =AP — (CDG — AP)
La contraction revient a faire:

_2*0DG+AP
n 3

NP

5.2.4 Algorithme de recherche

L’algorithme utilisé est celui de "numerical recipes”, [2]. Nous noterons MI(x) la valeur de
I'information mutuelle au point x.

* initialisations diverses
* tant que convergence non significative
* détermination de la moins bonne valeur du simplexe (-> le point M)
réflexion de M (-> R)
Si MI(R) > MI(M)
expansion de R (-> E)

* ¥ ¥
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si MI(E) > MI(R) -> E est gardé
sinon -> R est gardé

sinon
contraction de M (> C)
si MI(C) > MI(M) -> C est gardé
sinon —> contraction N dimensions

* ¥ ¥ X X *

5.2.5 Conclusion

Ainsi, peu a peu le simplexe se déplace dans I'espace dans la direction ou les valeurs de ses
sommets sont plus élevées. Au final, le sommet du simplexe donnant I'information mutuelle
la plus haute est gardé.

5.3 La méthode de Powell

De méme que la méthode du simplexe, la méthode de Powell est faite pour des fonctions
ayant de nombreuses variables d’entrée. Nous n’avons que 6 variables d’entrées au maximum,
ce qui n’est pas excessif. Nous n’avons donc pas mis cette méthode dans mon programme. Il
semble tout de méme intéressant de la présenter ici.

Voici son algorithme :

Soit N le nombre de dimensions (dans notre cas, six)
Soient e; (1j=ij=N) les directions de base. (e; = [1,0,0,0,0,0], e2 = [0,1,0,0,0,0], ... )

* Initialisation des directions u_i telles que u_i = e_i , i=1..N
* Tant que la fonction décroit significativement, faire :

* Sauver la position actuelle -> P et P_ini
* Pour i=1..N
* Déplacer P vers le maximum dans la direction u_i et

appeler le point obtenu P
Pour i=1..N-1
u_i=u_(i+1)
u_N=P-P_ini
Déplacer P vers le maximum dans la direction u_N et appeler
le point obtenu P et P_ini

* ¥ ¥ *
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En pratique, des dépendances linéaires se créent peu a peu i.e. toutes les directions de re-
cherche tendent a de confondre. Dans ce cas, il ne reste plus qu'une direction de recherche.
I1 est alors fortement possible de passer a c6té du minimum global.

Il existe cependant des méthodes pour éviter les dépendances linéaires :

— Toutes les N itérations de la boucle principale, réinitialisation des u; avec les e;.
— Pour la réinitialisation, ne pas prendre les e; mais les vecteurs propres de la Hessienne
0 f
89@8% ‘
— Lors de la modification des w;, observation de la direction dans laquelle f a le moins
diminuée. Elle est remplacée par P, — Fy
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Chapitre 6

Diminution des temps de calcul

Les images manipulées sont en trois dimensions. L’espace mémoire qu’elles utilise augmente
donc extremement vite. Par exemple une image 50*50*50 contenant des niveaux de gris
codées sur 8 bits prendra environs 125 ko alors qu'une image du méme type de taille
100*100*100 prendra environs 1000 ko. Les images que I'on manipule sont souvent encore
plus grosses.

Effectuer des calculs sur de telles images prend donc énormement de temps. Il est donc
impératif de trouver des méthodes pour gagner du temps tout en gardant des résultats sa-
tisfaisants.

6.1 Reéduction de la taille des images

La méthode la plus classique est la réduction de la taille des images. Nous utilisons une
méthode de rééchantillonnage. Celle ci contient une matrice de transformations effectuant
un 'zoom’. Elle est de ce type:

ZM 0 0 O

0O ZM 0 O

M= 0 0 ZM O
0 0 0 1
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Avec ZM le facteur de multiplication de la taille des coordonnées de l'image. L’espace

mémoire utilisé par I'image sera ainsi divisé par (ﬁf Par exemple en passant d’une image
de taille 200*200*50 & une image de taille 100*100*25, I'espace mémoire utilisé sera 8 fois

plus petit.

En pratique il semble intéressant de diviser par deux la taille des coordonnées de I'image
afin que moins d’espace mémoire soit utilisé.

6.2 Parcours de 'image avec des sauts

Cette méthode est fondamentalement tres proche de la premiere. La plupart des temps de
calculs lors d’une recherche de transformation optimum est passé dans le rééchantillonnage
de I'image a recaler. La méthode la plus souvent utilisée est de réduire la taille des images.
Cependant, cette procédure est lourde en pratique. Il nous semble plus pratique d’effectuer
des sauts lors du parcours des images pour le calcul de I'information mutuelle.

Considérant chaque partie de I'image intéressante pour le calcul de I'information mutuelle,
Nous avons choisi de faire des sauts réguliers. Nous calculerons donc I'information mutuelle
sur des points identiquement répartis dans I'image.

En faisant des sauts de trois par exemple, nous remplacerons (en MATLAB):

for i=1:max_x
for j=1:max_y
for k=1:max_z
TRAITEMENT DU POINT (i,j,k) DE L’IMAGE
end
end
end

par:

for i=1:3:max_x
for j=1:3:max_y
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for k=1:3:max_z
TRAITEMENT DU POINT (i,j,k) DE L’IMAGE
end
end
end

On effectura ainsi 3% = 27 fois moins de traitements sur l'image.

Tout comme pour la réduction de la taille des images, cette méthode permet de gagner
beaucoup de temps de calcul. Elle donne de méme des résultats tres satisfaisants. Il ne
faut tout de méme pas sauter trop de points car nous finissons par ne plus disposer d’assez
d’information significative pour des calculs fiables. Ceci se traduit par une stagnation de la
recherche autour du point initial. Il faut donc adapter la taille des sauts a la taille de I'image.

6.3 Tailler le bord des matrices

Bien souvent, le bord des images est noir et ne dispose donc d’aucune information utile au
recalage de deux images.

Tailler le bord des images est donc une méthode efficace pour diminuer la taille des images
sans perdre d’information significative.
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6.4 Le seuil sur le niveau de gris

Le calcul de I'information mutuelle peut étre completement fossé par le 'noir’ entourant les
objets a recaler. En effet lors du calcul de I'histogramme conjoint, un 'pic’ du a de I'infor-
mation non significative (le 'noir’ autour de I'objet) peut se former.

histogramme conjoint calculé sans seuil

300 -

image 2

image 1

Ce pic est du au fait que 'on a beaucoup ces points tres sombres ont beaucoup plus de poids
que ceux de l'objet lors du calcul de I’histogramme conjoint.

Ceci a pour effet d’augmenter l'information mutuelle alors qu’on s’éloigne du résultat re-
cherché.

Pour contrer cet effet, nous utilisons un seuil sur les niveaux de gris en dessous duquel le
calcul des valeurs sur ’histogramme conjoint n’est plus effectué.

6.4.1 Utilisation de procédures C

L’utilisation de procédures C/C++ appelées par Matlab permet de faire gagner beaucoup de
temps. Le programme est déja compilé ce qui supprime beaucoup d’opérations a la machine
lors de l'execution. De plus a l'intérieur d'une fonction C, il est possible de ne pas faire
de calculs que sur des réels double précision (8 octets la variable). Dans le programme, le
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rééchantillonnage est effectué sur des ’char’ (1 octet) ce qui accentue encore l'accélération de
la procédure.

Voici une petite explication montrant comment créer des fonctions C++ appelables par Mat-
lab:

Les fichiers MEX

Pour créer une fonction C, C++ ou Fortran appelable dans Matlab, il faut créer un fichier
”.mex”. Un tel fichier respecte la syntaxe suivante :

#include "mex.h"

void mexFunction(
int nlhs, mxArray *plhs([],
int nrhs, const mxArray *prhs[])
{
/*Le code C ...x/
}

Avec nlhs le nombre d’arguments ’left hand side’ et plhs le tableau de pointeurs vers les
arguments de sortie. nrhs et prhs ont la méme utilité mais pour les arguments d’entrée.

Le passage de parametre

Si une fonction MEX est appellée avec la commande ” [r,z]=toto(x); 7, alors Matlab appelle
la mexFunction de toto.cpp avec les arguments suivants:

nlhs = 2

nrhs 1

plhs = (pointer_at) -> *non assignéx
(pointer_at) -> *non assignéx

prhs = (pointer_at) -> x
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Compilation

Pour compiler un fichier MEX, il suffit d’ultiliser la commande "mex” dans le prompt Mat-
lab. Pour connaitre les options d’appel, taper ” help mex” toujours sous Matlab.

Exemple

#include "mex.h"
#include <math.h>

void timestwo(double y[], double x[])
{

y[0]= 2.0 * x[0];

return;

void mexFunction(int nlhs, mxArray *plhs[],
int nrhs, const mxArray *prhs[])
{
double *y;
double *x;
unsigned int m, n;
//verifie le nombre d’arguments
if (nrhs!=1){
mexErrMsgTxt ("Un seul argument d entrée demandé");}
else if (nlhs!=1){
mexErrMsgTxt ("Un seul argument de sortie demandé");}

//L’entrée x doit etre un scalaire ->
//on vérifie la taille de x
m = mxGetM(prhs[0]); /*lignes*/
n = mxGetN(prhs[0]); /*colonnes*/
if (!'mxIsNumeric(prhs([0])) || mxIsComplex(prhs[0])
| | mxIsSparse(prhs[0]) || !'mxIsDouble(prhs([0])
Il ' (m==1 && n==1))
{
mexErrMsgTxt ("L entrée x doit etre un scalaire");

}

//Créé une matrice pour l’argument de sortie
plhs[0]=mxCreateDoubleMatrix (m,n,mxREAL) ;
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//Assigne les pointeurs de chaque entrée et chaque sortie
y=mxGetPr (plhs[0]) ;
x=mxGetPr (prhs[0]) ;

//appel de la fonction timestwo
timestwo(y,x);

}

Il est important de faire les vérifications de type car Matlab n’a pas la méme représentation
de variable que C.

Le programme

Dans le programme, un appel C est effectué lors du calcul de I'information mutuelle. En
effet, cette procédure est de loin la plus lourde du programme (rééchantionnage d’une image,
calcul de 'histogramme conjoint, puis calcul de I'information mutuelle). Beaucoup de boucles
imbriquées sont utilisées dans cette procédure, ce qui la rend tres lente sous Matlab.

6.5 Autres méthodes non utilisées

6.5.1 Diminution du nombre de niveaux de gris

Diminuer le nombre de couleurs, influe sur plusieurs choses.

Tout d’abord, la taille des images est réduite (voir [4]). Par exemple en prenant des images
codées sur 16 niveaux de gris au lieu de 256, une image occupe deux fois moins d’espace
mémoire. Il serait donc intéressant de faire une premiere estimation rapide de la transforma-
tion idéale de recalage sur une petite image puis de I'affiner sur 'image normale.

De plus des probleme de minima locaux sont évités.
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6.5.2 La multirésolution

La multirésolution est une technique souvent utilisée en recalage d’images (voir [3] et [4]).
Elle permet de faire une premiere estimation de la transformation optimale sur une image
réduite, puis d’affiner le résultat avec I'image complete.

Les résultats obtenus avec une image dont la taille des bords est divisée par deux est lar-
gement satisfaisant aussi bien au niveau précision que rapidité. (voir la publi la dessus). Il
ne nous a donc pas paru intéressant de créer un programme utilisant la multirésolution de
maniere automatique.

On peut cependant I'utiliser de maniere manuelle. 11 suffit de suivre cette méthode:

Sauver les deux images initiales en fichiers .mat (A.mat et B.mat)
Lancer le programme recalage
Y réduire les deux images

Lancer la recherche de transformation optimale, garder le résultat et sortir du pro-
gramme.

Mettre le résultat dans un vecteur colonne. (transfo)
relancer le programme en utilisant cette commande : "recalage(’initialisation’,A,B,transfo_ini)”

Continuer la recherche sans réduire les images.

6.5.3 Débruitage de ’image

Le bruit sur les images a tendance a géner la recherche de la transformation idéale pour le
recalage (voir [6] a Intensity preprocessing). En effet, le bruit peut créer des minima locaux
au niveau de I'information mutuelle et donne un calcul du gradient 1égerement faussé. La
recherche numérique d’un maximum global de I'information mutuelle est donc moins précise
et surtout plus longue que sur des images débruitées. Un débruitage des images est donc
conseillé avant de chercher quoi que ce soit.

Actuellement, les méthodes de débruitage les plus efficaces au niveau du résultat obtenu
sont celles qui utilisent les ondelettes. Une toolbox Wavelet existe sous Matlab. Cependant,
celle ci ne traite que des signaux 1d ou 2d ( [7] ). Nos images sont un signal 3d. Il fau-
drait donc programmer des fonctions de débruitage de signal 3d. Ceci nécessite une bonne
compréhention des concepts. Ceci dépasse nos compétences. Faute de temps, nous n’avons
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pas pu approfondir le sujet au point de pouvoir reprogrammer une fonction de ce type.
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Chapitre 7

Le programme

7.1 Présentation du programme

La fonction principale du programme est recaler.m. Celle ci est composée de plusieurs par-
ties: initialisation, homogeneiser, modif_prec, tailler, recaler, visualiser, sauver, quitter.

Chacune de ces parties fait appel a d’autres fonction qui quelquefois font aussi appel a d’autre
fonctions. Voila I'arborescence des appels de fonction :

recalage.m : initialisation
. L
analyze_open_persol.m

ini_war_globales.m

analyze_open_perso.m

recalage.m : homogeneiser

homogenaisation.m
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recalage.m

P modif_prec

change_r

gsolution.m

recalage.

m : tailler

taille_mat.m

recalage.m

tailler

L

trowe_transfo.m

L

interpolation.m

L

mat_transfo.m

mat_transfo.m

info_mutualla.m reflexion.m

contractio
contractio

expansiaon.

grad_mi.m Tin_max.m

nld. m
nnd. m

M

L L

mat_transfo.m info_mutuelTe.m

J

L

mat_transfo.m

Tnfo_mutuelle.m
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recalage.m : visualiser

visualisation.m

recalage.m : sauver
|
- L
analyze_open_persol.m

interpolation.m

L

mat_transfo.m

analyze_open_perso2.m

Pour connaitre les fonctionnalitées de chacune des sous fonctions, taper sous le prompt Mat-
lab: "help [nom de la fonction]”.

7.2 Utilisation

L’utilisation du programme suppose d’avoir déja dans le répertoire cible de Matlab deux
images 3d codées en niveaux de gris sur 8 bits (niveaux de 0 a 255). Celles ci doivent étre
codées au format analyze .hdr ou .img ou bien .mat.

La maniere la plus simple d’appeler le programme est d’utiliser la commande "recalage” et
ensuite de suivre les instructions.

Il est possible de rajouter des options lors de ’appel de la fonction recalage mais ceux-ci de-
mandent bien souvent des initialisations diverses notement au niveau des variables globales.
Nous ne recommandons donc pas d’utiliser les options d’appel & moins de bien connaitre leur
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fonctionnement.

Une seule est utilisable sans aucune précaution sur les variables globales :

recalage(’initialisation’, A, B,transfo_ini)

Celle ci lance le programme recalage avec A (qui était dans le 'workspace’) comme image
3d de référence et B comme image 3d a recaler. transfo_ini est un vecteur colonne de taille
6 contenant une premiere estimation de la transformation optimale pour le recalage.

7.3 Recommandations sur la recherche

7.3.1 La réduction des images

Lors de mes tests, nous avons constaté que manipuler des images d’IRM faisait 'ramer’ la
machine (Pentium 3, 800mHz avec 128 mo de ram). Réduire la taille des dimensions par deux
nous donne des images huit fois plus petites et donne des résultats tout a fait satisfaisant.
Le programme s’execute alors de maniere beaucoup plus fluide. Il semble donc intéressant
de réduire les images par deux avant de les manipuler.

7.3.2 L’utilisation de précision

‘precision’ correspond a la taille des sauts que nous avons vu au chapitre cinq. Pour que la
recherche s’execute le plus rapidement possible tout en ayant de bons résultats, il ne faut pas
que ’precision’ soit ni trop grand ni trop petit. Pour une image 256*256*77, par exemple,
une précision entre 3 et 5 me parait idéale.
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Chapitre 8

Test du programme

Tous les tests ont étés effectués a partir d’une image 256*256*77 codée en niveaux de gris
sur 8 bits.

8.1 Un premier exemple

On utilise deux images identiques a cette transformation pres:

decy 5
dec, -5
dec, | 0
rot, | 0
rot, 0
rot, 0.3

Voila 'image de référence et celle a recaler :
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On a donc a retrouver cette transformation :

dec, -5
dec, 5
dec, | 0
rot, | 0
rot, 0
rot, —0.3
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On lance une recherche du gradient sur tous les parametres, dix itérations et une précision
de trois.

Les calculs prennent environs six minutes et s’arretent automatiquement a la cinquieme
itération. Le résultat trouvé est:

decy —4.63
dec, 5.93
dec, _ 0.06
rot, | 0.0006
rot, 0.0066
rot, —0.3002

Voila 'image recalée :

8.2 Influence de la précision

Comme a la premiere section, nous étudions deux images identiques mais décalées. Elles sont
ici décalées par:

(decy,decy,dec;,,rot, rot,,rot,) = (6, — 1,3, — 0.04,0.01, — 0.05)

Voila 'image a recaler:
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* On lance un premier recalage avec ces options:
— Gradient sur tous les parametres.
— précision = 1

— Nombre d’itérations = 7

Les calculs durent 32 minutes et donnent :

(decy,decy,dec,,rot,,rot,,rot,) = (—5.93,0.91, — 3.02,0.398, — 0.0102,0.0532)

* On lance un deuxieme recalage avec ces options :
— Gradient sur tous les parametres.
— précision = 3

— Nombre d’itérations = 7

Les calculs durent 7 minutes et donnent :

(decy,decy,dec,,rot,,rot,,rot,) = (—5.91,0.78, — 3.05,0.393, — 0.0091,0.0550)

* On lance un troisieme recalage avec ces options:
— Gradient sur tous les parametres.

— précision = 6
— Nombre d’itérations = 7
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Les calculs durent 6 minutes et donnent :

(decy,decy,dec,,rot,,rot,,rot,) = (—6.08,0.78, — 3.7,0.372, — 0.0116,0.0545)

On lance plus tard un calcul avec précision = 8. La recherche stagne et ne tend jamais vers
le résultat recherché.

8.3 Traitement en plusieurs parties

On reprend les mémes images qu’a la section précédente avec la méme transformation entre
les images.

On fait une recherche en trois étapes.

1. — Gradient sur dec, et dec,
— précision = 2
— Nombre d’itérations = 2
Les calculs durent moins de 2 minutes et donnent :

(decy,decy,dec,,rot,, rot,,rot,) = (—6.42,0.59,0,0,0,0)

2. — Gradient sur dec,
— précision = 2
— Nombre d’itérations = 1
Les calculs durent moins d’une minutes et donnent :

(decy,decy,dec,,rot, rot,,rot,) = (—6.42,0.59, — 3.18,0,0,0)

3. — Gradient sur toutes les variables.
— précision = 2
— Nombre d’itérations = 4
Les calculs durent 5 minutes et donnent :

(decy,decy,dec,,rot,,rot,,rot,) = (—5.91,0.78, — 3.05,0.0393, — 0.0091,0.0550)

* En utilisant le simplexe a la derniere étape au lieu du gradient, nous obtenons:

— Méthode du simplexe
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— précision = 2
— Nombre d’itérations = 20

Les calculs durent trois minutes et donnent :

(decy,decy,dec,,rot,,rot,,rot,) = (—6.23,0.90, — 3.58,0.0335, — 0.0162,0.0489)

* Si au lieu de faire une recheche en plusieurs étapes, nous faisons tout directement avec le
simplexe:

— Méthode du simplexe
— précision = 2

— Nombre d’itérations = 50

Les calculs durent moins de six minutes et donnent :

(decy,decy.dec,,rot,,rot,,rot,) = (—5.93,0.95, — 3.21,0.0385, — 0.0021,0.0528)

8.4 Influence du bruit

Afin de mesurer 'influence du bruit sur le recalage de deux images, nous avons effectué le
test suivant:

— L’image de référence contient un cube gris (niveau de gris = 128) et plein dont les
bords mesurent 2*R voxels sur un fond noir (n.d.g. = 0).
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— L’image a recaler contient une sphere grise (n.d.g. = 128) et pleine de rayon R voxels
sur un fond noir (n.d.g. = 0).

— On bruite les deux images en aditionnant a chaque voxel une valeur qui suit une loi
normale d’écart type E. Les voxels dont le niveau de gris est négatif sont ensuite mis a
zéro et ceux dépassant 255 sont mis a 255. Enfin on donne a chaque point de 'image
le niveau de gris entier le plus proche de celui proposé.

Lors du recalage, la sphere doit ainsi s’inscrire dans le cube.

Dans tous les tests, nous avons a retrouver :

(decy,decy,dec,) = (=5, — 7, —6)

Compte tenu de la forme des objets a recaler, I’étude des rotations n’a aucun intéréet.

* Recalage utilisant les descentes du gradient :
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écart type du bruit || temps (min) | nb d’itérations | dec, dec, dec,
5 3:30 3 -4.45 -5.55 -3.77
10 4:15 4 -4.85 -5.51 -6.65
15 2:00 2 -0.45 -1.39 -0.65
20 2:10 2 -1.24 -1.49 0.38
40 1:30 2 -0.98 -0.84 0.23

On constate que la méthode des descentes du gradient est tres sensible au bruit. Des que
I’écart type du bruit atteint 20, les résultats sont incohérents. Cette méthode est donc a
éviter pour des images fortement bruitées.

* Recalage utilisant le simplexe :

écart type du bruit || temps (min) | nb d’itérations | dec, dec, dec,
5 6:10 40 -4.40 -5.47 -6.80
10 7:00 40 -4.01 -7.88 -6.07
15 7:00 40 -5.36  -4.73 -7.07
20 8:10 40 -4.04 -7.41 -9.93
40 10:40 40 -3.57 -9.81 -4.81
80 6:50 21 038 0.38 0.01

Le nombre maximum d’itérations a été fixé a 40. Les résultats obtenus ne sont donc pas
parfaits et auraient pu étre plus poussés. Ils permettent cependant de comparer 1’état d’avan-
cement des recherches au bout du méme nombre d’itérations.

On constate que la méthode du simplexe est beaucoup plus robuste que la précédente face
au bruit. Le bruit ralentit le recalage cependant celui-ci est correcte jusqu’au moins un écart

type du bruit de 40. Il faudra donc utiliser le simplexe lorsque les images sont fortement
bruitées.
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Chapitre 9

Conclusion

Nous avons donc créé un programme capable de recaler deux images 3d. L’utilisation de
I'information mutuelle nous permet de recaler des images ayant des modalitées différentes.

L’extréme lenteur des calculs nous a poussé a trouver des solutions afin de rendre le pro-
gramme utilisable. De maniere purement logicielle, 1'utilisation de procédures en C et non
en MATLAB nous a tout d’abord permis de rendre le programme environs vingt fois plus
rapide. Ensuite n’effectuer le calcul de I'information mutuelle que sur la partie de I'image
contenant de 'information significative peut reduire les calculs de moitiée. Enfin réduire la
précision des calculs que se soit en sous échantillonnant les images ou en faisant des sauts
lors de leur parcours permet encore de diviser les temps de calculs par environs cinquante
en moyenne. Le recalage d'une image 256*256*77 prend alors environs six minutes.

Des améliorations restent cependant encore a apporter. Il serait intéressant de développer
I’approche multirésolution du probleme. De méme le prétraitement des images rendrait les
calculs plus robustes et rapides en réduisant les effets du bruit.
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Annexes

Annexe 1: Notations mathématiques

- Soit M une matrice de taille (m,n):

mi mio ... Min

ma1 Mmoo ... Man
M = .

Mmp1 Mm2 Mmn

On note M’ sa transposée:

my 1 ma1 ... My
M’ - mi2 Mma2 ... Mp2

mim Mam My m

- Soit f une fonction a une variable (on prendra x). On note f’(x) sa dérivée. On peut aussi
la noter :

a
dx

- Soit f une fonction & N variables (N > 1). Sa dérivée (partielle) par rapport a sa "
variable z; se note:

of
83:2-

- La dérivée seconde de f par rapport a sa i variable se note:
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yeme

- La dérivée de f par rapport a sa :“™ et sa j¢"¢ variable se note:

0*f
c%i@xj

- Par exemple, soit f(z,y) =2?*y+ x:

- %:2*$*y+1
0*f

T 0t
0% f

- =2
0x0y i

- Le gradient d’une fonction f(xy,z2,23) se note:

grad(f(zy,x,15)) = Vf(2:) = | =

- La hessienne d’une fonction f(x,re,r3) se note:

0* f *f >*f
8x]28x1 8:70228901 8x38x1
0 0

. f ;oo

8x18x3 8:628:63 (9&:38133
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- La divergence d’une fonction f(x,re,r3) se note:

af of  of

d“}(f) - 8111 + 81’2 + 8233

Le Laplacien d'une fonction f(zq,z2,x3) se note:

2 2 2
_OL L OF O

~ 52 2 2
Ory  Oxs  Oxs

Af

66






Annexe 2: Eléments sur la théorie de I'information

Afin de mieux comprendre d’ou est issue I'information mutuelle, voila quelques éléments sur
la théorie de 'information.

Définitions:

— Paradigme de Shannon :
Une source emet un message.
Ce message passe par un canal et y est soumis a des perturbations.
Le message est ensuite recu par un destinataire.

— Symbole, alphabet :
Lorsque les évenements auxquels on se réfere pour décrire la source sont des choix
d’éléments (symboles) parmi un ensemble prédéterminé (alphabet) supposé fini, le
message est constitué d’'une suite de symboles. Un tel message est dit numérique (di-
gital en Anglais).

Quantité d’information, h(x):

Elle est apportée par la réalisation d'un évenement x de probabilité Pr(x) par une fonction
croissante de son improbabilité f:

Un évenement certain apportera donc une quantité d’information nulle.

On souhaite que la réalisation de deux évenements indépendants x et y ait la propriété sui-
vante :




L’égalité entre le deuxieme et le troisieme terme s’explique par 'indépendance entre x et y.

L’égalité entre le troisieme et le quatrieme terme demande que f soit de forme logarithmique.
Shannon a proposé le log, de sorte que 'alternative entre deux termes équiprobables apporte
I'unité d’information :

f(55) = f(2) = loga(2) = 1

Il a nommé bit (binary unit) cette unité. Or ce terme existe déja pour "binary digit”. La
norme ISO pour cette unité est donc le shannon (Sh).

Il sera donc possible d’exprimer une densité d’information en shannons par bits.

L’information mutuelle:

Nous cherchons ici a extraire la quantité d’information que la donnée de I'une des variables
(y) apporte sur 'autre (x). C’est la cas lorsque 1'on identifie x au choix d’un signal appliqué
a I’entrée d'un canal et y au signal correspondant observé en sortie. Nous utiliserons comme
notations :

2 )

— Pr(z): Probabilité a priori que ”x” soit émis.

9,77

— Pr(z]y): Probabilité a posteriori que "x” ait été émis, sachant que ”y” a été requ.

Une mesure de cette information est:

i) = i) = togn (T %)

L’application de la regle de Bayes montre que:

Pr(zy)

Pr(z).Pr(y) )

i(z,y) = i(y,x) = loga(

On appelle cette grandeur 'information mutuelle. Elle s’exprime en Shannons.
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Exemple:

— Un jeu de 32 cartes comporte 8 coeurs, 8 carreaux, 8 piques et 8 trefles.
— A chaque couleur, les 8 cartes sont I’as, le roi, la dame, le valet, le 10, le 9, le 8 et le 7
par valeurs décroissantes.
On considére une main de 4 cartes tirées au hasard sur les 32 cartes.
— Soient les évenements:
E1: La main ne contient pas de carte strictement inférieure au valet.
E2: La main ne contient pas de figure.
E3: La main contient au moins un as.

On cherche I'information qu’apporte E1 sur E2 ainsi que 'information qu’apporte E2 sur E3.

On calcule:
Pr(E1) =0.050
Pr(E2) = 0.134
Pr(E3) =0.287
Pr(FEletE2) = 2.780 * 107°
Pr(E2etE3) = 0.417

h(E1) = logQ(%) = 4.322

h(E2) = 2.900

h(E3) = 1.801

h(EletE2) = 15.137

h(E2¢tE3) = 1.262

i(B1,E2) = h(E1) + h(E2) — h(EletE2) = —7.915
i(B2,E3) = h(E2) + h(E3) — h(E26tE3) = 4.861

i(E1,E2) est négatif car l'information apportée par El sur E2 est contradictoire (mais
cohérente). Cepandant E2 apporte de 'information sur E3 de 1'ordre de 4.861 Shannons.

Entropie et information mutuelle moyenne :

Dans un contexte probabilisé, les évenements individuels sont souvent moins importants
que leur moyenne. Ainsi, considérons une source d’information stationnaire, mutuellement
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indépendante et discrete finie. Les évenements pertinents peuvent ainsi étre considérés comme
le choix d'un symbole dans un certain alphabet. Soient xq, x», ..., x, les symboles de cet
alphabet. Nous supposerons que chaque émission de la source est décrite par la variable
aléatoire X. On pose p; = Pr(X = z;) pour i = 1,2,... n avec la somme de tous les p; égale
a un.

La quantité d’information moyenne associée a chaque symbole de la source est 1’ésperance
(ou moyenne) de I'information propre de chacun des évenements X = z; :

H(X) = BR(X)] = 3 pedoga()

On nomme H l'entropie de la source. Il est interressant de constater que le maximum d’en-

tropie est atteint lorsqu’il y a équiprobabilité entre les z; (p; = pi)

De méme qu’avec la quantité d’information, 1’ésperance de I'information mutuelle se calcul
par:

I[(XY)=E[(XY)] ==Y Pr(z;y).log

i=1 j=1

Pr(x;,y;)
Pr(x;).Pr(y;)

avec .

m n

Pr(z;) = ZPT(xi,yj)etPr(yj) = Z Pr(z;,y,)

j=1 i=1

[(X,Y) est 'information mutuelle moyenne usuellement appellée information mutuelle par
abus de langage.

Synthese :

— L’entropie mesure la quantité d’information moyenne associée a une variable aléatoire
discrete.
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— L’information mutuelle moyenne mesure la quantité d’information que la donnée de
I'une des variables d'un couple de variables aléatoires dépendantes apporte sur l'autre.

Application au recalage d’images:

Dans notre programme, 1’alphabet est ’ensemble des entiers compris entre 0 et 255. Il
représente ’ensemble des niveaux de gris possibles. Chaque symbole est donc un niveau
de gris donné. On considere ainsi qu'un évenement est le niveau de gris d'un voxel lorsque
I’on parcours I'image.

L’image de référence sera pour nous un message a l'entrée du canal et I'image a recaler le
méme message a la sortie du canal. Les transformations entre les deux images ainsi que le
bruit représentent les perturbations sur le canal.

Quand nous calculerons I'information mutuelle (moyenne) entre deux images, nous calcule-
rons en fait 'information qu’apporte une image sur 'autre. Ceci est assimilé a une mesure
de ressemblance.
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Annexe 3: Quelques fonctions

info_mutuelle.m

function[mi] = info_mutuelle(trsf,precision)
%Calcul 1’information mutuelle entre une matrice de reference et une matrice a
hrecaller qui subit une transformation rigide.

hentrées

% trsf : la matrice (quaternion) contenant la transformation que 1l’on

b effectue sur la matrice B avant de calculer 1’information

yA mutuelle avec la matrice A

% precision : Part de plans dans A et B sur lesquels on va calculer 1’information
yA mutuelle (ex : precision = 1 -> calculs effectués sur toute 1’image
yA precision = 2 -> calculs effectués sur un plan sur 2
b

yA precision = n -> calculs effectués sur un plan sur n)
yA Plus precision est grand, plus les calculs sont rapides, mais moins
yA ils sont robustes.

b

Jhremarque : il faut aussi specifier comme variable globale ’seuil_min’,
%le niveau d’intensité considérée comme minimum pour ne pas etre du bruit.

%0n ne prendra pas en compte les intensitées inférieures & ce seuil lors du
%calul de 1’histogramme conjoint.

global A
global B
global seuil_min

b lere étape : rééchantillonnage de B

fprintf(’\ncalcul de 1’’information mutuelle.’);

%hcalcul de la matrice inverse de la matrice transformation
%afin de trouver les points correspondant a ceux de la matrice
Jcible dans la matrice origine

i_trsf=inv(trsf);

%hinitialisation de la matrice B2 (meme taille que B) avec laquelle on va calculer
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%1’information mutuelle avec A
[tx,ty,tz]=size(B);
B2=zeros(tx,ty,tz);

hremplissage de B2
for i=4:precision:tx-3

for j=4:precision:ty-3
for k=4:precision:tz-3
hcalcul du point correspondant a B(i,j,k) sur A
crs=i_trsf(1:3,:)*[i;j;k;1];
f_crs=fix(crs);
Jstest si corresp est dans le domaine de A
if (f_crs(1)>0) & (f_crs(1)<tx) & (f_crs(2)>0) & (f_crs(2)<ty) & (f_crs(3)>0)

Y e e e e e e e e e e e e m e — o
%hinterpolation linéaire 3d
%sur les x
tmp_1=f_crs(1)+1-crs(1);
tmp_2=crs(1)-f_crs(1);
templ=tmp_1*B(f_crs(1),f_crs(2),f_crs(3))+tmp_2*B(f_crs(1)+1,f_crs(2),f_c
temp2=tmp_1*B(f_crs(1) ,f_crs(2)+1,f_crs(3))+tmp_2*B(f_crs(1)+1,f_crs(2)+1
temp3=tmp_1*B(f_crs(1),f_crs(2),f_crs(3)+1)+tmp_2*#B(f_crs(1)+1,f_crs(2),f
temp4=tmp_1*B(f_crs(1),f_crs(2)+1,f_crs(3)+1)+tmp_2*B(f_crs(1)+1,f_crs(2)
%hsur les y
temp5=(f_crs(2)+1-crs(2))*templ+(crs(2)-f_crs(2))*temp2;
temp6=(f_crs(2)+1-crs(2))*temp3+(crs(2)-f_crs(2))*temp4;
%sur les z
B2(i,j,k)=((f_crs(3)+1-crs(3))*temp5+(crs(3)-f_crs(3))*tempb);
e e e e e e e e e e e e m e e m m m m o oo
end
end
end
end
harrondi des valeurs
B2=fix (B2);
R ————————————————~
yA 2eme étape : calcul de 1’histogramme conjoint
I ————————————————=

fprintf(’.7);

hcreation de la matrice histogramme conjoint

%rem :
pA
yA

on n’initialise pas cette matrice a zero ce qui n’est pas juste en
theorie. Cependant en pratique les calculs sont tres peux faussés et 1l’on
évite pour la suite des divide by zero.

Jrem 2 : en prenant 256 comme intensité maximum, on ne pourra pas calculer des
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pA histogrammes conjoints pour des images codées sur plus de 8 bits
hstc=ones (256,256) ;

hremplissage de la matrice
halgo lent sous matlab -> implementer plus tard en C++
for i=4:precision:tx-3
for j=4:precision:ty-3
for k=4:precision:tz-3
if A(i,j,k)>seuil_min & B2(i,j,k)>seuil_min
a_tst=A(i,j,k)+1;
b_tst=B2(i,j,k)+1;
hstc(a_tst,b_tst)=hstc(a_tst,b_tst)+1;
end
end
end
end

b 3eme étape : calcul de 1’information mutuelle
fprintf(’.?);

Jsomme des valeurs de 1’histo conjoint
%—>comme d’hab, a refaire sous C++
nb=0;
for 1i=1:256

for j=1:256

nb=nb+hstc(i, j);

end
end

Jhistogramme conjoint normalise
hstc_norm=hstc/nb;

Jhistogramme sur les colonnes
%—>sans doute optimisable avec des fonctions matlab
hst_col=zeros(256,1);
for i=1:256
for j=1:256
hst_col(i,1)=hst_col(i,1)+hstc_norm(i,j);
end
end

Jhistogramme sur les lignes
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%—>sans doute optimisable avec des fonctions matlab
hst_lig=zeros(256,1);
for 1i=1:256
for j=1:256
hst_lig(j,1)=hst_lig(j,1)+hstc_norm(i,j);
end
end

hcalcul de 1’information mutuelle

mi=0;

for i=1:256
for j=1:256
mi=mi+hstc_norm(i,j)*log2(hstc_norm(i,j)/(hst_col(i,1)*hst_1ig(j,1)));
end

end

fprintf(’ ok\n’);

trouve_transfo.m

function transfo=trouve_transfo(transfo_ini,type_recherche)

%cette fonction retrouve la meilleur transformation pour recaler deux images par plus
Jméthodes: Plusieurs points equivalents, les descentes du simplexe, utlisation du gra
Jhremarque : Pour les deux dernieres methodes, on peut effectuer mesurer la similarité
%les deux images en faisant les calculs sur toute 1’image ou seulement sur quelques p
%de 1’image.

Y%entrées
% transfo_ini : contient le vecteur transformation tel gqu’il est avant la recherche
q
A courante. En effet, il est recommandé de faire une premiere estimat
P
% en donnant plusieur points equivalents puis d’affiner les resultats
P P q P
yA avec la methode du simplexe ou du gradient.
P g
% type_recherche : spécifie le type de recherche que 1’on va effectuer. Cette varia
yp P yp q
b peut avoir comme valeur
yA - ’pts_equi’ : utilisation des points equivalents.
b - ’simplexe’ : utilisation des descentes du simplex
b - ’gradient’ : utilisation du gradient.
Y%sortie

% transfo : la meilleur transformation a effectuer sous forme
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% de vecteur ou :

pA transfo(l) : le decalage sur les x

yA transfo(2) : le decalage sur les y

yA transfo(3) : le decalage sur les z

yA transfo(4) : la rotation autour de 1l’axe des x

yA transfo(5) : la rotation autour de l’axe des y

yA transfo(6) : la rotation autour de 1l’axe des z
R ————————————————~
fom partie commune initiale----———--————--————-
S —

transfo=zeros(6,1);

happel des deux matrices

global A

global B

%taille de la matrice 3d contenant 1’image de reference
global tx

global ty

global tz

Jpour des raisons pratiques, on nomme les dimensions de A -> [xa,ya,zal
Xxa=tx;

ya=ty;

za=tz;

%test sur la taille des matrices

[xb,yb,zb]l=size(B);

if xb"=xa | yb"=ya | zb"=za
fprintf (’\nles matrices ne sont pas de la méme taille -> il faut les homogénéiser
break

end

Jmessage

fprintf O \n\n\n+-+-—+-+—t—t—t—t—t—t—t—t—dt—t—t—d—t—t—t—t—d—t bttt bttt —t—t—+—
fprintf (?+-+ recalage des images

fprintf (O +—t—t—t—t—t—t—t—t—t—t—d—t bttt bttt bbbttt bttt bttt

hselection du type de recherche de la meilleur transformation
switch type_recherche

R e e e e N —————————
fm——————————- recherche de la transformation & partir de quatre points equivalents———-
=== remarque: si les rotations entre les deux images ne sont pas dans———---
=== 1’intervalle [-pi/2,pi/2], il peut y avoir de gros problemes avec——---—
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case ’pts_equi’
fprintf (?+-+ par 4 points équivalents
fprintf (P +—+—4—t—t—t—t—d—t—t bttt bttt bttt bbbt bbbttt

if transfo_ini"=transfo
fprintf (’\nIl existe deja une estimation de la transformation. La remplacer?\n’);
fprintf(Coui -> 1\n’);
fprintf(*non -> 2\n’);
choix=input(’’);
if choix™=1
transfo=transfo_ini;
break
end
end

%initialisation des matrices contenant les coordonnées
estim_A=ones(4,4);
estim_B=ones(4,4);

Y%entree de 1l’estimation des coordonnées

for i=1:4
fprintf (’\n\n---------------—-—— \n’);
fprintf(’| image A : coordonnées du point %d [\n’,i);
fprintf (" - \n\n’);

estim_A(1,i)=input(’\nx = ’);
estim_A(2,i)=input(’\ny = ’);
estim_A(3,i)=input(’\nz = ’);

fprintf (’\n\n-----——--------------— \n’);
fprintf(’| image B : coordonnées du point %d [\n’,i);
fprintf(’-—-----——————— \n\n’);

estim_B(1,i)=input(’\nx = ’);
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;);
;);

estim_B(2,i)=input (’\ny
estim_B(3,i)=input (’\nz

end

hreajustement de 1’image pour que les axes de rotations soient au

%hcentre de 1’image et non sur le bord.

estim_A(1, :)=estim_A(1,:)-(xa-1)/2;
estim_A(2,:)=estim_A(2,:)-(ya-1)/2;
estim_A(3, :)=estim_A(3,:)-(za-1)/2;
estim_B(1, :)=estim_B(1,:)-(xa-1)/2;
estim_B(2,:)=estim_B(2,:)-(ya-1)/2;
estim_B(3, :)=estim_B(3,:)-(za-1)/2;

%translation

transfo(l)=transform(1,4);
transfo(2)=transform(2,4) ;
transfo(3)=transform(3,4);

Y%rotation

transfo(4)=atan(-transform(2,3)/transform(3,3));

transfo(5)=asin(transform(1,3));

transfo(6)=atan(-transform(1,2)/transform(1,1));

R e e e oy R  ——————
Y= recherche de la transformation & partir d’un point equivalent------———-
e remarque: La transformation ne se fait que sur les décalages et -————-
e remet les décalages a zéro -------—————-——-———----
R B ——————.—~
case ’pts_equi_dec’

fprintf (?+-+ avec un point équivalent

fprintf (P +—+—+—t—t—t—t—t—t—t—d—t—t—t—t—t—t—t—t bttt bttt bttt b=ttt
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if transfo_ini"=transfo
fprintf (’\nIl existe deja une estimation de la transformation. La remplacer?\n’);
fprintf(Coui -> 1\n’);
fprintf (’non -> 2\n’);
choix=input(’’);
if choix™=1
transfo=transfo_ini;
break
end
end

%initialisation des matrices contenant les coordonnées
estim_A=ones(3,1);
estim_B=ones(3,1);

Y%entree de 1’estimation des coordonnées

fprintf (’\n\n-----—-----------————— \n’);
fprintf(’| image A : coordonnées du point [\n’);
fprintf (" -—-—--————————— \n\n’);

estim_A(1)=input(’\nx = ’);
estim_A(2)=input(’\ny = ’);
estim_A(3)=input(’\nz = ’);

fprintf (’\n\n--——--------————————— \n’);
fprintf(’| image B : coordonnées du point [\n’);
fprintf (O -—------—-————— \n\n’);

estim_B(1)=input(’\nx = ’);
estim_B(2)=input (’\ny = ’);
estim_B(3)=input(’\nz = ’);

%sur les x
transfo(l)=estim_A(1)-estim_B(1);
hsur les y
transfo(2)=estim_A(2)-estim_B(2);

81



Y%sur les =z
transfo(3)=estim_A(3)-estim_B(3);

e
== recherche avec 1l’algorithme des descentes du simplexe-————————-
e
case ’simplexe’

fprintf (O +-+ par les descentes du simplexe

fprintf (P +—+—+—t—t—t—t—d—t—t—t—t—d bbbttt bttt bbbt bbbttt

precision=1;
fprintf (’ [ precision : Taille des sauts que 1’’on effectura quand on parcourera A et

fprintf (° [ calculer 1’’information mutuelle. Exemple:

fprintf ([ * precision = 1 -> calculs effectués sur toute 1’’image
fprintf (’ [ * precision = 2 -> calculs effectués sur 1 point sur 8
fprintf (’ [ *

fprintf (° [ * precision = n -> calculs effectués sur 1 point sur n"3

fprintf (’ [ Plus precision est grand, plus les calculs sont rapides, mais moins
fprintf (’[ ils sont robustes.

fprintf (’\nPar défaut, la précision vaut 1. Voulez vous la changer 7\n’);
fprintf (Poui -> 1\n’);

fprintf ("non -> 2\n\n\n’);

choix_prec=input(’’);

if choix_prec==

precision=input(’Valeur de la précision : ’);
end
R R R R——————
%choix du nombre maximum d’iterations
R ————————————
0

nb_iterations_max=1000;

while nb_iterations_max<l | nb_iterations_max>999
fprintf (’\n\nA quel nombre maximum d’’itérations voulez vous limiter la recherche
fprintf("rem : 1 < nb_iterations_max < 999)\n’);
fprintf (° En general, entre 20 et 60 suffisent pour un résultat honnete\n\n\
nb_iterations_max=input(’’);

end

nb_iterations_max=fix(nb_iterations_max);
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hinitialisation du simplexe et du vecteur resultat
%schaque ligne de S correspond a un sommet du simplexe
Jrem: 0.017 radians = 1 degres

S=zeros(7,6);

for i=1:7
S(i,:)=transfo_ini’;

end

S(1,1)=S(1,1)+1;

S(2,2)=8(2,2)+1;

S(3,3)=S(3,3)+1;

S(4,4)=8(4,4)+0.05;

S(5,5)=8(5,5)+0.05;

S(6,6)=S(6,6)+0.05;

resultat=zeros(7,1);
max_val=inf;

label=1;
R R s s e e =
%boucle principale
e
for nb_iterations=1:nb_iterations_max
e
%hcalcul de la valeur de tous les points
e
if label==
for i=1:7
trsf=mat_transfo(S(i,1),8(i,2),5(i,3),8(i,4),5(1,5),S(i,6),tx,ty,tz);
S(1,:);
resultat(i)=info_mutuelle(trsf,precision);
fprintf(’\n( %f , %f , %f , % , %f , %f ) --> info mutuelle = %f\n’,S(i,1),S(i,2
end
end
e
hetiquetage de meilleur et der
%avec:

% meilleur : le point du simplexe donnant le meilleur resultat
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meilleur=1;
for i=2:7
if resultat(i)>resultat(meilleur)
meilleur=i;
end
end

der=1;
for i=2:7
if resultat(i)<resultat(der)
der=i;
end
end

Jtest d’arret

Jhrem : on s’arrete quand la difference entre le meilleur d’il y a douze
hiterations et le meilleur actuel est trop petite ou bien quand on en est
%a nb_iterations_max iterations

Jmodification de 1’historique des meilleurs resultats
max_val=resultat(meilleur);

if label==
label=2;
end

haffichage de la ou on en est actuellement

fprintf (’\n---—------------——— \n’);
fprintf (’iteration numéro %d\n’,nb_iterations);

fprintf ("meilleur score = %f avec comme point :\n’,max_val);
S(meilleur,:)
fprintf(’---—------------ \n’);
transfo=S(meilleur,:)’;

htest d’arret

if (max_val/resultat(der)<1.01)
fprintf (’\nmeilleur résultat final= %f\n’,resultat(meilleur));
break

end
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%R=reflexion(der)

fprintf (’\n---reflexion---\n’);

R=reflexion(S,der);

trsf=mat_transfo(R(1),R(2),R(3),R(4),R(5),R(6),tx,ty,tz);
info_mut_R=info_mutuelle(trsf,precision);

fprintf CC( %f , %f , %f , %f , %f , %f ) -—> info mutuelle = %f\n’,R(1),R(2),R(3),R(4

%test fct(R)>fct(der)
if info_mut_R>resultat(der)
%0UT
%E=expansion(R)
fprintf (’\n---expansion---\n’);
S2=S;
S2(der, :)=R;
E=expansion(S2,der);
trsf=mat_transfo(E(1),E(2),E(3),E(4),E(5),E(6),tx,ty,tz);
info_mut_E=info_mutuelle(trsf,precision);
fprintf C’ (%f ,%f ,%f ,%f ,%f ,%f ) --> info mutuelle = %f\n’,E(1),E(2),E(3),E(4),
htest fct(E)>fct(R)
if info_mut_E>info_mut_R
%0UT
S(der, :)=E;
resultat(der)=info_mut_E;
else
JNON
S(der, :)=R;
resultat(der)=info_mut_R;
end
else
%NON
%CT=contractionld(der)
fprintf (’\n---contraction 1d---\n’);
CT=contractionl1d(S,der);
trsf=mat_transfo(CT(1),CT(2),CT(3),CT(4),CT(5),CT(6),tx,ty,tz);
info_mut_CT=info_mutuelle(trsf,precision);
fprintf C (bt ,%f ,%f ,%f ,%f ,%f ) -—> info mutuelle = %f\n’,CT(1),CT(2),CT(3),CT
Y%test fct(CT)>fct(der)
if info_mut_CT>resultat (der)
%0UT
S(der, :)=CT;
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resultat(der)=info_mut_CT;

else
JNON
%contraction n dimensions
fprintf (’\n---contraction n dimensions---\n’);
fprintf (’contraction n Dimensions’);
S=contractionnd(S,der) ;

label=1;
end
end
.
%fin de la boucle principale
S —
end

%test si le meilleur resultat a ete trouvé a la derniere itération et
Jhrenvoi le résultat correspondant
for i=1:7

if resultat(i)>resultat(meilleur)

meilleur=i;

end
end
transfo=S(meilleur,:)’;

e
b
e
case ’gradient’

fprintf (P +-+ par les descentes du gradient

o B v A G e e e e e L B e S e R

dim_recherche=zeros(6,1);
fprintf (’\n\nCHOIX DES DIMENSIONS SUR LESQUELS ON RECHERCHE LE DECALAGE :\n’)
while dim_recherche(1)~=1 & dim_recherche(1)~=2

fprintf (’recherche sur les décalages sur x :\n’)

fprintf(Coui -> 1\n’);

fprintf ("non -> 2\n’);
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dim_recherche(1)=input(’’);

end

while dim_recherche(2)”=1 & dim_recherche(2) =2
fprintf (’recherche sur les décalages sur y :\n’)
fprintf (Coui -> 1\n’);
fprintf ("non -> 2\n’);
dim_recherche(2)=input(’’);

end

while dim_recherche(3)"=1 & dim_recherche(3) =2
fprintf (’recherche sur les décalages sur z :\n’)
fprintf (Coui -> 1\n’);
fprintf("non -> 2\n’);
dim_recherche(3)=input(’’);

end

while dim_recherche(4)”=1 & dim_recherche(4)~=2
fprintf (’recherche sur les rotations autour de x :\n’)
fprintf(Coui -> 1\n’);
fprintf(Pnon -> 2\n’);
dim_recherche(4)=input(’’);

end

while dim_recherche(5) =1 & dim_recherche(5)~=2
fprintf (’recherche sur les rotations autour de y :\n’)
fprintf(Coui -> 1\n’);
fprintf ("non -> 2\n’);
dim_recherche(5)=input(’’);

end

while dim_recherche(6) =1 & dim_recherche(6) =2
fprintf (*recherche sur les rotations autour de z :\n’)
fprintf (Coui -> 1\n’);
fprintf ("non -> 2\n’);
dim_recherche(6)=input(’’);

end

precision=1;
fprintf (’ [ precision : Taille des sauts que 1’’on effectura quand on parcourera A et

fprintf ([ calculer 1’’information mutuelle. Exemple:

fprintf (’ [ * precision = 1 -> calculs effectués sur toute 1’’image
fprintf (’ [ * precision = 2 -> calculs effectués sur 1 point sur 8
fprintf (° [ X ...

fprintf (° [ * precision = n -> calculs effectués sur 1 point sur n"3

fprintf (’ [ Plus precision est grand, plus les calculs sont rapides, mais moins
fprintf (’[ ils sont robustes.
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fprintf (’\nPar défaut, la précision vaut 1. Voulez vous la changer 7\n’);
fprintf (Coui -> 1\n’);

fprintf (’non -> 2\n\n\n’);

choix_prec=input(’’);

if choix_prec==

precision=input(’Valeur de la précision : ’);
end
D
%choix du nombre maximum d’iterations
e
0

nb_iterations_max=1000;

while nb_iterations_max<l | nb_iterations_max>999
fprintf (’\n\nA quel nombre maximum d’’itérations voulez vous limiter la recherche
fprintf("rem : 1 < nb_iterations_max < 999)\n’);
fprintf (° En general, entre 5 et 10 suffisent pour un résultat honnete\n\n\n
nb_iterations_max=input(’’);

end

nb_iterations_max=fix(nb_iterations_max)+1;

hinitialisation

G

%p —> le point ou 1’on se trouve dans la recherche

»fp —> la valeur de 1’information mutuelle au point p

%xi -> la direction de recherche (c’est le gradient de la info. m. au point p)
hprec_p —-> p lors de 1’itération précédente

hprec_fp -> fp lors de 1’itération précédente (sert pour le test d’arret)

xi=zeros(6,1);
p=transfo_ini;
prec_p=p+[3;0;0;0;0;0];
nb_iterations=1;

trsf=mat_transfo(p(1),p(2),p(3),p4),p(5),p(6),tx,ty,tz);
fp=info_mutuelle(trsf,precision);
fprintf (’Au départ, 1’’information mutuelle vaut : %f\n’,fp);

Jiboucle principale
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while norm(p-prec_p)>0.3 & nb_iterations<nb_iterations_max
hincrémentation du nombre d’itérations

fprintf(’------------"---"-"-"""""""" \n’);
fprintf(’itération %d\n’,nb_iterations);
fprintf(’---—---------"---""" \n’);

nb_iterations=nb_iterations+1;
Y%recherche du maximum local de info_mutuelle(A,transfo(B)) dans la direction xi
pas=norm(p-prec_p)/3;
prec_p=p;
[xi,fp]l=grad_mi(p,precision,pas,dim_recherche,fp);
hrecherche sur les decalages
if dim_recherche(1)~=2 | dim_recherche(2)"=2 | dim_recherche(3)"~=2
xi_loc=zeros(6,1);
xi_loc(1:3,1)=xi(1:3,1);
[p,fpl=1lin_max(precision,p,xi_loc,pas,fp);
end
J%recherche sur les rotations
if dim_recherche(4)"=2 | dim_recherche(5)"=2 | dim_recherche(6)~=2
xi_loc=zeros(6,1);
xi_loc(4:6,1)=xi(4:6,1);
[p,fpl=lin_max(precision,p,xi_loc,pas,fp);
end
end
transfo=p;
end

interpolation.m

function interpolation(type_interp,transfo)

Jreechantionne la matrice a recaler (variable globale B) selon certaines
Jhtransformations rigides et selon un certain type d’interpolation.

hentrées:

%  * type_interp : type d’interpolation selectionnée. Peut avoir comme valeurs:

pA - ’pp_voisin’: reechantionnage selon le plus proche voisin.

yA C’est le plus rapide mais le moins propre.

yA - ’trilineaire’: Une interpolation trilinéaire est effectuée
pA pour le recalage. Fonction la plus courement utilisée.

yA - ’gaussienne’: Une interpolation selon une loi gaussienne est
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pA effectuée. (gaussienne aux facteurs prés -> exp(-x72))

yA - ’sin_cardi’: Une interpolation selon un sinus cardinal

yA est effectuée. (sinc(x)=sin(x)/x)

% * transfo : les transformations spatiales que subit 1’image contenue dans A avec:
yA transfo(l) -> decalage sur les x

yA transfo(2) -> decalage sur les y

pA transfo(3) -> decalage sur les z

yA transfo(4) -> rotation autour de 1l’axe des x

yA transfo(5) -> rotation autour de 1l’axe des x

yA transfo(6) -> rotation autour de 1l’axe des X

tic

e
hpartie commune a tous les types d’interpolation nl
e
happel de la variable globale image B -> image a recaler

global B

%initialisation de la matrice B_ini
B_ini=B;
[tx,ty,tz]=size(B_ini);

Y%recherche de la matrice de transformation et calcul de son inverse
trsf=mat_transfo(transfo(l),transfo(2),transfo(3),transfo(4),transfo(5),transfo(6),tx
i_trsf=inv(trsf);

switch type_interp

case ’pp_voisin’

for i=1:tx
for j=1:ty

for k=1:tz
%hcalcul du point correspondant a B(i,j,k) sur B_ini
crs=i_trsf(1:3,:)*[i;j;k;1];
f_crs=fix(crs);
htest si corresp est dans le domaine de B_ini
if (f_crs(1)>0) & (f_crs(1)<tx) & (f_crs(2)>0) & (f_crs(2)<ty) & (f_crs(3)>0)



end

end
end
fprintf (’i=
end
R —

%d plans sur %d\n’,i,tx);

case ’trilineaire’

for i=1:tx

for j=1:

for

ty
k=1:tz

%hcalcul du point correspondant a B(i,j,k) sur B_ini

Crs=

i_trsf(1:3,:)x[i;j;k;1];

f_crs=fix(crs);
Jhtest si corresp est dans le domaine de B_ini
if (f_crs(1)>0) & (f_crs(1)<tx) & (f_crs(2)>0) & (f_crs(2)<ty) & (f_crs(3)>0)

end
fprintf(’i=
end

%interpolation linéaire 3d

hsur les x

tmp_1=f_crs(1)+1-crs(1);

tmp_2=crs(1)-f_crs(1);
templ=tmp_1*B_ini(f_crs(1),f_crs(2),f_crs(3))+tmp_2*B_ini(f_crs(1)+1,f_cr
temp2=tmp_1*B_ini(f_crs(1),f_crs(2)+1,f_crs(3))+tmp_2+B_ini(f_crs(1)+1,f_
temp3=tmp_1*B_ini(f_crs(1),f_crs(2),f_crs(3)+1)+tmp_2+B_ini(f_crs(1)+1,f_
temp4=tmp_1*B_ini(f_crs(1),f_crs(2)+1,f_crs(3)+1)+tmp_2*B_ini(f_crs(1)+1,
hsur les y

temp5=(f_crs(2)+1-crs(2))*templ+(crs(2)-f_crs(2))*temp2;
temp6=(f_crs(2)+1-crs(2))*temp3+(crs(2)-f_crs(2))*temp4;

hsur les z

B(i,j,k)=((f_crs(3)+1-crs(3))*temp5+(crs(3)-f_crs(3))*tempb) ;

%d plans sur %d\n’,i,tx);

case ’gaussienne’
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for i=1:tx
for j=1:ty

for k=1:tz
%hcalcul du point correspondant a B(i,j,k) sur B_ini
crs=i_trsf(1:3,:)*[i;j;k;1];
f_crs=fix(crs);
htest si corresp est dans le domaine de B_ini
if (f_crs(1)>0) & (f_crs(1)<tx) & (f_crs(2)>0) & (f_crs(2)<ty) & (f_crs(3)>0)

%interpolation 3d suivant une loi gaussienne

hsur les x

tmp_1=exp(-(crs(1)-f_crs(1))"2);

tmp_2=exp(-(f_crs(1)+1-crs(1))"2);

i_tmp=1/(tmp_1+tmp_2);
templ=(tmp_1*B_ini(f_crs(1),f_crs(2),f_crs(3))+tmp_2*B_ini(f_crs(1)+1,f_c
temp2=(tmp_1*B_ini(f_crs(1),f_crs(2)+1,f_crs(3))+tmp_2*B_ini(f_crs(1)+1,f
temp3=(tmp_1*B_ini(f_crs(1),f_crs(2),f_crs(3)+1)+tmp_2*B_ini(f_crs(1)+1,f
temp4=(tmp_1*B_ini(f_crs(1),f_crs(2)+1,f_crs(3)+1)+tmp_2*B_ini(f_crs(1)+1
hsur les y

tmp_3=exp(-(crs(2)-f_crs(2))"2);

tmp_4=exp(-(f_crs(2)+1-crs(2))°2);

i_tmp=1/(tmp_3+tmp_4) ;

temp5=(tmp_3*templ+tmp_4*temp2)*i_tmp;
temp6=(tmp_3*temp3+tmp_4*temp4)*i_tmp;

hsur les z

tmp_5=exp(-(crs(3)-f_crs(3))"2);

tmp_6=exp (- (f_crs(3)+1-crs(3))"2);
B(i,j,k)=(tmp_5*temp5+tmp_6*temp6) / (tmp_5+tmp_6) ;

end
fprintf (’i= %d sur %d\n’,i,tx);
end

case ’sin_cardi’

for i=1:tx
for j=1:ty
for k=1:tz
hcalcul du point correspondant a B(i,j,k) sur B_ini
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crs=i_trsf(1:3,:)*[i;j;k;1];

f_crs=fix(crs);

htest si corresp est dans le domaine de B_ini

if (f_crs(1)>0) & (f_crs(1)<tx) & (f_crs(2)>0) & (f_crs(2)<ty) & (f_crs(3)>0)

e e m m e e m m o e m m ol oo o
%interpolation 3d suivant des sinc
hsur les x
tmp_1=sinc(crs(1)-f_crs(1));
tmp_2=sinc(f_crs(1)+1-crs(1));
i_tmp=1/(tmp_1+tmp_2);
templ=(tmp_1*B_ini(f_crs(1),f_crs(2),f_crs(3))+tmp_2*B_ini(f_crs(1)+1,f_c
temp2=(tmp_1*B_ini(f_crs(1),f_crs(2)+1,f_crs(3))+tmp_2*B_ini(f_crs(1)+1,f
temp3=(tmp_1*B_ini(f_crs(1),f_crs(2),f_crs(3)+1)+tmp_2*B_ini(f_crs(1)+1,f
temp4=(tmp_1*B_ini(f_crs(1),f_crs(2)+1,f_crs(3)+1)+tmp_2*B_ini(f_crs(1)+1
%hsur les y
tmp_3=sinc(crs(2)-f_crs(2));
tmp_4=sinc(f_crs(2)+1-crs(2));
i_tmp=1/(tmp_3+tmp_4) ;
temp5=(tmp_3*templ+tmp_4*temp2)*i_tmp;
temp6=(tmp_3*temp3+tmp_4*temp4)*i_tmp;
hsur les z
tmp_5=sinc(crs(3)-f_crs(3));
tmp_6=sinc(f_crs(3)+1-crs(3));
B(i,j,k)=(tmp_5*temp5+tmp_6*temp6)/(tmp_5+tmp_6) ;
e e m m e e o o o e e m m ol mm e e m m ool m o - -
end
end
end
fprintf (’i= %d sur %d\n’,i,tx);
end
end
B ————————————————.
Jpartie commune a tous les types d’interpolation n2
Y ————————————————=
harrondi des valeurs
B=fix(B);
toc
orad_mi.m
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function varargout=grad_mi(varargin);
hcalcul le gradient ainsi que la valeur de 1’information mutuelle entre A et

%trsf(B) au point p.
hentrées

% varargin(1l) (= p)
b

%  varargin(2) (= precision)
: precision numerique pour trouver le gradient.
1 par defaut, sinon le monter quand la fonction est

%  varargin(3) (= pas)
b
b

%  varargin(4) (= dim_recherche)

h

b

b

b

A

h

b

%  varargin(5) (= fp)
hsorties

%  varargout(1l) (= xi)
%  varargout(2) (= fp)

%initialisation
p=varargin{1};
precision=varargin{2};
pas=varargin{3};

: la transformation de laquelle on part (equivalent

de transfo dans trouve_transfo.m)
: equivalent de ’precision’ dans info_mutuelle.m
(mettre

stable ou le baisser quand la fonction est instable)

lesquelles on va effectuer

-> dim_recherche(l)==

-> dim_recherche(2)==

-> dim_recherche(3)==

-> dim_recherche(4)==

-> dim_recherche(5)==

-> dim_recherche(6)==

-optionel- Donner la valeur evite le

dim_recherche=varargin{4};
»taille de la matrice 3d contenant 1’image de reference

global tx
global ty
global tz

if nargin==

trsf=mat_transfo(p(1),p(2),p(3),p(4),p(5),p(6),tx,ty,tz);
fp=info_mutuelle(varargin{1l},varargin{2},trsf,precision);
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la recherche.

<=>
<=>
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recherche

calcul de fp.

: gradient de 1’information mutuelle au point p
: valeur de 1l’information mutuelle en p
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sur
sur
sur
sur

les
les
les
les
les
les



else
fp=varargin{5};
end

fprintf(’\ncalcul du gradient au point %f %f %f %f %f %f :\n’,p(1),p(2),p(3),p4),p(5
xi=zeros(6,1);

%decalage sur les x

if dim_recherche(1)==
trsf=mat_transfo(p(1)+pas/2,p(2),p(3),p(4),p(5),p(6),tx,ty,tz);
fp_loc=info_mutuelle(trsf,precision);
trsf=mat_transfo(p(1)-pas/2,p(2),p(3),p(4),p(5),p(6),tx,ty,tz);
fp_loc2=info_mutuelle(trsf,precision);
xi(1)=(fp_loc-fp_loc2)/pas;
fprintf (’Dérivée sur le décalage par rapport aux x -> %f\n’,xi(1));

end

%rotation autour des z

if dim_recherche(6)==
trsf=mat_transfo(p(1),p(2),p(3),p(4),p(5),p(6)+pas*0.008,tx,ty,tz);
fp_loc=info_mutuelle(trsf,precision);
trsf=mat_transfo(p(1),p(2),p(3),p(4),p(5),p(6)-pas*0.008,tx,ty,tz);
fp_loc2=info_mutuelle(trsf,precision);
xi(6)=(fp_loc-fp_loc2)/(pas*0.016);
fprintf (’Dérivée sur la rotation autour de 1’’axe des z -> %f\n’,xi(6));

end

varargout{1}=xi;
varargout{2}=£fp;

mat_transfo.m
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function[trsf] = mat_transfo(tx,ty,tz,wx,wy,wz,Xmax,Ymax,Zmax)
Jrenvoi une matrice de transformations en fonction des parametres
%de cette transformation

fentrees:

% tx,ty,tz : translations sur les Xx,y,z

% WX,Wy,wz : rotations autour des axes x, y et z

% Xmax,Ymax,Zmax : dimensions de 1l’image

%sortie:

% trsf: la matrice des transformations

%initialisation
trsf=zeros(4,4);

%hrotation

trsf(1,1)=cos(wy)*cos(wz) ;
trsf(1,2)=-cos(wy)*sin(wz) ;

trsf(1,3)=sin(wy);
trsf(2,1)=(sin(wx)*sin(wy)*cos(wz)+cos (wx)*sin(wz)) ;
trsf(2,2)=(-sin(wx)*sin(wy)*sin(wz)+cos (wx)*cos(wz)) ;
trsf(2,3)=-sin(wx)*cos(wy) ;
trsf(3,1)=(-cos(wx)*sin(wy)*cos (wz)+sin(wx) *sin(wz)) ;
trsf(3,2)=(cos(wx)*sin(wy)*sin(wz)+sin(wx)*cos(wz)) ;
trsf (3,3)=cos (wx) *cos (wy) ;

trsf(4,4)=1;

hreajustement de 1’image apres la rotation et le zoom

%hon effectue -(la translation que fait le centre de 1’image)
C=[Xmax/2,Ymax/2,Zmax/2,1]’;

MVT=C-trsf*C;

dtx=MVT (1) ;
dty=MVT(2) ;
dtz=MVT (3) ;

Y%translation
trsf(1,4)=tx+dtx;

trsf(2,4)=ty+dty;
trsf(3,4)=tz+dtz;

lin max.m
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function [p,fpl=lin_max(precision,p,xi,prem_pas,fp);

%recherche de maximum local de info_mutuelle(A,transfo(B)) dans la direction xi
hen partant du point p.

hentrees

%  precision : donne la precision des calculs (voir info_mutuelle.m)

% p : point de deprat de la recherche

% xi : direction de la recherche

%  prem_pas : longueur du premier pas de la recherche

% fp : valeur de 1l’information mutuelle de A et transfo(B) en p

hsortie :

% p : le maximum local de 1’information mutuelle dans la direction recherchée
% fp : la valeur de 1’info mutuelle au nouveau point p

fprintf (’\n\nRecherche en partant de ( %f , %f , %f , %f , %f , %f )\n’,p(1),p(2),p(3
fprintf(’dans la direction (%f , %f , %f , %f , %f , %f )\n’,xi(1),xi(2),xi(3),xi(4),

%initialisations
lieu_ini=p;
prec_lieu_ini=lieu_ini+[0;0;100;0;0;0];
pas=prem_pas;
if norm(xi(1:3))~=0
x1(1:3)=xi(1:3)/norm(xi(1:3));
end
if norm(xi(4:6))
xi(4:6)=x1(4:6) /norm(xi(4:6))*0.018;
end
Jtaille de la matrice 3d contenant 1’image de reference
global tx
global ty
global tz

Jboucle principale
%->0n avance dans la direction xi tant que 1’IM augmente. Des Qu’elle
hdiminue, on cherche dans la direction inverse deux foix plus lentement.
while norm(lieu_ini-prec_lieu_ini)>0.25
continuer=1;
%on avance dans la direction xi tant que la fonction augmente
while (continuer==1)
hcalcul de p et fp au point courant
new_p=pt+pas*xi;
trsf=mat_transfo(new_p(1) ,new_p(2),new_p(3) ,new_p(4),new_p(5),new_p(6),tx,ty,
new_fp=info_mutuelle(trsf,precision);
fprintf (’transfo( %f , %f , %f , %f , %f , %f ) -> info mutuelle = %f\n’,new_
Jtest de sortie de la boucle
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if new_fp<fp
continuer=0;
end
fp=new_£fp;
p=new_p;
end
prec_lieu_ini=lieu_ini;
lieu_ini=p;
%on change le sens de recherche et on divise le pas de la recherche par 3
Xi=-x1i;
pas=pas/2;
end

expansion.m

function[B] = expansion(A,pt)

hentree :

% A : la matrice dont les lignes sont les sommets du simplexe
% (en dimension n, il nous faut n+l1 sommets)

% pt : le sommet du simplexe que l’on veut bouger

hsortie :

% B : le nouveau point (c’est un vecteur)

[ty,tx]=size(A);
B=zeros(1,tx);

%hcalcul de centre de gravité du simplexe
cdg=zeros(1,tx);
for i=1:ty
cdg(1,:)=cdg(1l,:)+A(i,:);
end
cdg=cdg/ty;

B=A(pt,:)-(cdg-A(pt,:))*tx/(tx-1);
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