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Résumé

But de I’étude :

Le but de ce travail est d’étudier la performance de systémes d’intelligence artificielle (IA)

appliqués a l'estimation de pose humaine pour le positionnement des patients lors des
radiographies. Dans ce contexte, ces systémes peuvent réduire I'utilisation parfois abusive de
la fluoroscopie, mais aussi offrir aux étudiants techniciens en radiologie médicale (TRM) un
outil d’apprentissage réaliste et sécurisé afin d’évaluer leur pratique par le biais de la

simulation et de la production de radiographies virtuelles.

Méthodes et matériels :

Aprés avoir identifié différents systémes d’lA et rigoureusement sélectionné une série
d’incidences, nous avons procédé avec cing volontaires (trois femmes et deux hommes) a
I'acquisition de 488 photos dans les différentes positions radiologiques.

L'évaluation de la performance de ces systémes d’lA s'est basée sur différents indicateurs tels
que la détection des points de repéeres en 2D et 3D par ces systémes versus des annotations
manuelles d'une TRM de formation, la sensibilité¢ de ces systtmes a un champ de vision

partiel, avec ou sans la présence de la lumiére du collimateur, etc.

Résultats :

Parmi les systémes testés, les systemes OpenPose et Densepose ont eu des résultats
encourageants. Avec une détection moyenne précise a 93% OpenPose semble étre viable
pour une utilisation sur des images dans un contexte d’apprentissage pour certaines
incidences. En revanche nous avons mesuré une différence spatiale d’environ 3 cm avec
I'estimation d’'une TRM. En comparaison, les autres systémes d’lA testés ont généralement

échoué a détecter les sujets dans les conditions d’acquisitions radiographiques.

Conclusion :

Bien que lintelligence artificielle puisse étre utile aux TRMs pour le positionnement des
patients, les systéemes d’IA actuel pour I'estimation de pause humaine ne sont pas assez
fiables et avancés pour étre utilisés dans un cadre clinique, mais ils offrent un grand potentiel
pour I'enseignement.

Cependant, la technologie de I'lA progresse rapidement et les TRM pourraient contribuer a

I'amélioration des systémes de détection de la pose humaine a usage médical.

Mots clés : intelligence artificielle, positionnement, détection, radiographies virtuelles,

enseignement



Abstract

Purpose:
This study investigates the use of artificial intelligence (Al) systems originally designed to

detect human pose in everyday color photographs, in the context of radiography for patient
positioning. Such systems have the potential to reduce the reliance on fluoroscopy — too often
used for some radiographs. Similarly, Al could support innovative teaching tools where
radiographer students could safely assess the quality of subject positioning with e.g. the

generation of virtual radiographs.

Methods and Materials:

We selected a series of radiographic exams based on their clinical relevance and conducted
a study assessing the major limits of different publicly available Al systems for pose detection.
488 photographs of 5 volunteers (2 males and 3 females) were taken in a radiographic setup
and were provided to the selected Al systems. We assessed their performance with various
indicators such as 2D and 3D joint detection, robustness to partial field of view, presence or

absence of collimation light, etc.

Results:

Among the tested Al systems only OpenPose and Densepose consistently produced
satisfactory results. With an average precision of 93% OpenPose was notably robust although
the detection lacked some accuracy (3 cm of difference between the system and the
radiographer tagging). The remaining systems usually failed in detecting human pose in

conditions of radiographic acquisitions.

Conclusion:

Although Al could be helpful for radiographers in patient positioning, current Al systems for
human detection are not mature enough to be used in a clinical setup but they offer a great
potential for teaching. However, Al technology is quickly progressing, and radiographers could

contribute to the improvement of human pose detection systems for medical use.

Key words: artificial intelligence, positioning, detection, virtual radiographs, teaching tools



Dans le présent document, le genre masculin est utilisé au sens neutre et désigne les femmes

autant que les hommes.



1. Introduction

Depuis son début en 1895 par le physicien allemand Wilhelm Réntgen, la radiologie ne cesse
d’améliorer sa technique, ses appareillages et ses performances. Totalement informatisée et
numérisée en Suisse, et domaine de médecine hautement technologique, la radiologie s’est
trés tot intéressée a l'intelligence artificielle (IA) qui lui offre des possibilités remarquables.

Le terme « intelligence artificielle » est officialisé comme étant un domaine scientifique en
1956 lors de la conférence de Dartmouth’ (Dartmouth Summer Research Project on Atrtificial
Intelligence) aux Etats-Unis, mais les débuts de I'|A datent des années cinquante grace au
mathématicien Alan Turing et son article sur la conscience d’'une machine [66].

L’intelligence artificielle a connu des succeés et beaucoup d’échecs mais depuis les années
2000, elle représente un enjeu pour la société dans de nombreux domaines comme la
cinématographie, les jeux-vidéo, la médecine, et notamment dans le diagnostic radiologique
a travers par exemple la reconnaissance des lésions pathologiques, le dépistage du cancer

du sein [10], des poumons, ou de la prostate.

Cette recherche est réalisée dans le cadre de la formation Master és Sciences en Sciences
de la Santé (MScSa) avec orientation Technique en Radiologie Médicale (TRM) et porte sur
l'intelligence artificielle en imagerie médicale. Plus précisément, nous allons étudier I'lA au
service de la détection et du positionnement en radiologie conventionnelle, comme assistance

pour les TRMs en formation lors de I'apprentissage et la réalisation de radiographies.

La premiere partie de ce travail va introduire quelques concepts entourant la radiologie ainsi
que lintelligence artificielle, s’en suivra une description de la partie exploratoire pour aboutir
aux résultats de cette recherche. Pour finir nous terminerons par vous montrer une application
concréte de ce travail de master pour le projet AIRx, un projet qui a pour mission d’apporter
aux étudiants TRMs un outil de simulation a des fin d’apprentissage, en générant des

radiographies virtuelle grace a ces systémes d’estimation de pose humaine.

! https://www.dartmouth.edu/~ai50/homepage.html
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2. Etat de la littérature

2.1. La radiologie

Avec plus de 3,6 milliards d’examens de radiodiagnostic dans le monde [48], la radiographie
conventionnelle est un outil diagnostique important dans la prise en charge en médecine de
premier recours. Le développement des appareils de radiologies qui sont de plus en plus
performants ont permis de réduire les doses de radiations ionisantes et d’'améliorer la qualité
des images. Néanmoins, pour obtenir des images de bonne qualité tout tant ayant une faible

irradiation du patient, il faut respecter certaines conditions :

. une bonne formation des TRMs dans la réalisation des radiographies,
. un appareillage d’'imagerie sensible avec notamment un bon diaphragme,
. des contréles qualité réguliers pour assurer la sécurité des patients ainsi que celle des

professionnels de santé.

Pour le professionnel, la réalisation de radiographie nécessite des compétences spécifiques
en radioprotection, de bonnes connaissances en anatomie humaine et un savoir-faire en

matiére de positionnement radiologique.

La physique des rayons X

Une radiographie repose sur l'utilisation de rayons X et est réalisée grace a deux appareils,
un tube qui génére ces rayons (Figure 1) et un détecteur. Le tube a rayons X libére des
électrons a partir de la cathode, qui sont accélérés vers I'anode. La collision entre I'émission
d’électrons chargés négativement et la cible de tungsténe de I'anode chargée positivement
produit des photons de rayons X selon deux phénoménes :
e le freinage des électrons par les atomes de la cible crée un rayonnement continu
(rayonnement de freinage ou Bremsstrahlung) dont une partie de rayons X
e ['énergie des électrons accélérés suffit a exciter les atomes de la cible et perturbe leurs
couches électronique internes. Ces atomes excités diffusent des rayons X en

retournant a leur état fondamental.

lls sont ensuite dirigés vers le détecteur grace a la collimation du tube. Un cliché radiologique

est formé lorsque ces photons sont arrétés par le détecteur aprés avoir traversé le patient.
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Les deux parametres importants d’'un tube a rayons X et que I'on peut modifier en tant que
TRM sont :

e La différence de potentiel entre cathode et anode réglé par le choix du kilovoltage (kV)

e Le nombre d’électrons traversant le tube a chaque seconde, traduisant I'intensité du

courant mesurée en milliampéres (mA) et qui est directement proportionnelle a la

quantité de photons X produits.

La quantité de photons X absorbés dépend de la composition des tissus traversés. Par
exemple, plus les tissus sont denses (ex. les 0s) plus ils arrétent les photons [21]. Sans risque
a faible dose, les rayonnements ionisants peuvent s’avérer dangereux a haute dose car
I'énergie peut ioniser les atomes en arrachant leurs électrons et, ainsi, endommager les tissus

vivants.

PIECE DE CONCENTRATION

SCHEMA DU TUBE RADIOGENE.  [had

Figure 1 : schéma d’un tube a rayons X, consulté le 14/01/2020 http://www.cardio-paramed.com/fr/rayons-x.html

2.1.2. Le positionnement des incidences et les critéres de réussites

Pour que le diagnostic soit satisfaisant, les TRMs doivent assurer une reproductibilité du
positionnement pour que le médecin radiologue puisse lire correctement les clichés
radiographiques et les comparer de fagon efficace lors du suivi d’'un patient. En général, pour
chaque partie du corps, trois incidences sont essentielles, I'incidence de face, I'incidence de
profil et celle de %. Cependant en fonction de la région du corps radiographiée, le

positionnement est différent, de ce fait, chaque incidence est protocolée et varie en fonction
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des repéres anatomiques du patient, des repéres spatiaux par rapport au détecteur, et du
centrage du tube. Le point de centrage ainsi que la collimation sont trés importants dans la
réalisation d’un cliché radiologique. lls permettent de limiter I'irradiation sur la partie du corps

étudié.

Les repéres anatomiques sont des repéres palpables ou visuels du corps humain, pour
permettre au TRM de positionner le patient. Certaines incidences nécessitent également des
angles patient-détecteur dans le but d’orienter des structures osseuses, ou des rotations des
membres comme celle des pieds vers l'intérieur lors d’'une radiographie du bassin de face afin

de corriger I'antéversion des cols fémoraux [4].

Le positionnement de la radiographie est considéré comme une réussite lorsque tous ces

critéres sont respectés.

Dans un second temps pour juger de la qualité de la radiographie, des critéres de réussites
sont définis. Pour le positionnement, en général, ce sont des structures anatomiques qui
doivent étre visualisées sur le cliché final, la superposition de deux détails anatomiques ou la
forme et 'emplacement de certains os du corps par rapport a d’autres structures. Par exemple
pour les cervicales de profil, on doit visualiser toutes les cervicales, des conduits auditifs
externes jusqu’'a C7, les disques vertébraux doivent étre enfilés, et les articulations
zygapophysaires superposées [4]. Pour la qualité de I'image, les critéres de réussites sont liés
aux parametres techniques qui pour simplifier doivent refléter un bon équilibre entre la
résolution spatiale (la capacité a distinguer des structures fines dans I'image) et le contraste,

le rapport signal sur bruit.

La fluoroscopie

Méme s’il s’agit d'un examen médical fréquemment pratiqué, une radiographie n’est pas
totalement sans risque, puisqu’elle repose sur I'utilisation des rayons X. Les TRMs effectuent
les radiographies en manipulant le patient, en palpant les repéres anatomiques et le centrent
a l'aide de la lumiére de la collimation. Cependant ils peuvent avoir recours a la fluoroscopie
pour contréler le positionnement avant de prendre le cliché. Le terme fluoroscopie désigne
I'utilisation des techniques d’imagerie par rayons X pour visualiser 'anatomie interne de fagon

dynamique et en temps réel [32].

Au départ, inventée essentiellement pour une utilisation en radiologie interventionnelle [38], la

fluoroscopie est maintenant de plus en plus courante en radiologie conventionnelle. Elle est
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employée pour les examens tels que les arthrographies ou les transits cesophagiens et
lavements barytés. Cependant en pratique, on constate qu’elle est aussi utilisée pour
positionner le patient depuis le poste de commande, essentiellement pour les radiographies
ou les criteres de réussites dépendent beaucoup de la morphologie du patient [55], pour
contréler le positionnement avant de prendre le cliché et parfois méme pour effectuer le

centrage du patient.

Sans surprises, la dose a la peau augmente en réalisant un cliché avec 'aide de la fluoroscopie
comparé a un cliché avec un positionnement a 'aveugle [20]. Malgré cela, une étude a montré
que l'utilisation de la fluoroscopie pouvait étre justifiée pour certaines incidences complexes,
par exemple l'incidence de profil L5-S1 [55]. D’aprés Statkiewicz-Sherer et al. [57], sans
fluoroscopie, environ 8% des radiographies sont répétées, ce qui veut dire que si I'utilisation
de la fluoroscopie serait recommandée pour vérifier le positionnement des incidences avant

de prendre le cliché final, environ 92% des patients seraient inutilement surexposés.

C’est pour cela qu'il existe des regles et recommandations de radioprotection misent en place
par les différents organismes internationaux de radioprotection, comme la Société Francaise
de Radiologie (SFR), I'American Society of Radiology Technologists (ASRT), ou la Canadian
Association of Radiology (CAR) qui découragent fortement I'utilisation de la fluoroscopie mais

ne l'interdisent pas pour autant [22].

L’apprentissage de la radiographie

Dés la premiére année de formation pour devenir TRM, en complément des apports
théoriques, les éléves réalisent des travaux pratiques (TP) pour I'apprentissage des
positionnement radiologiques. De la simulation a I'aide des camarades de classe dans des
salles de radiologies fictives, a la pratique sur le terrain en situation réelle, 'enseignement se
présente sous différentes formes selon l'organisation et les moyens de I'établissement de

formation.

En ce qui concerne les stages sur le terrain, cette pratique est trés formatrice pour les étudiants
qui se rendent mieux compte des enjeux nécessaire a la réalisation des radiographies. En
effet, avec une grande diversité de patients, des contraintes de temps, et 'avantage d’avoir
de vrais clichés radiologiques fidéles aux patients, la réalité du terrain leur permet de mieux

se préparer a leur futur professionnel.
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Malgré ces nombreux points positifs, la pratique en établissement de santé peut étre une
source d’angoisse pour 'étudiant s’il n’a pas eu assez d’entrainement préliminaire, d’ou la
nécessiter de réaliser des TP a I'école, avec un formateur qualifié et pédagogue. L’étudiant
apprend et intégre les informations a son rythme et non au rythme du terrain qui peut parfois
étre intense. Les simulations sont exercées sur des mannequins, des fantdmes anatomiques

(Figure 2), ou des camarades de classes, mais pour des raisons d’éthique et de sécurité, cela

ne suffit pas a reproduire des situations réelles.

-

I

Figure 2 : fantome anatomique d'enseignement consulté le 14.06.2020 https://www.medicalexpo.fr/prod/erler-zimmer/product-
68400-885865.html

Pour combler le manque entre 'apprentissage a I'école et 'apprentissage sur le terrain, de
nombreux logiciels de simulation virtuelle et semi-virtuelle ont fait leur apparition dans
I'enseignement radiologique [5]. Avec la possibilité de varier les scénarios, I'étudiant choisit la
position du patient, ainsi que les paramétres techniques de I'appareil d’imagerie pour avoir

une radiographie plus proche de la réalité.

Les logiciels de simulation virtuelle répliquent un scénario de positionnement radiologique de
fagcon 100% virtuelle [59][39], les étudiants interagissant avec le patient et 'appareillage a
travers des interfaces traditionnelles telles que le clavier et la souris. En comparaison, les
logiciels de simulation semi-virtuelle combinent une partie pratique, tel que le positionnement
du patient grace a un mannequin, et une partie sur ordinateur, par exemple le choix des
constantes et I'évaluation de la radiographie virtuelle (Figure 3) Dans le cas de virtX, le logiciel

de simulation de Bott, O. J. et al. [5] I'étudiant va d’abord positionner le mannequin dans la
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salle de radiologie fictive, puis reviendra a la console pour régler les parameétres techniques
comme il le ferait sur le terrain. Le mannequin, la table de radio ainsi que I'appareil d'imagerie
sont équipés de capteurs de mouvement reliés a un systéme de suivi qui permet a I'ordinateur
de faire correspondre les objets de la salle de radiologie aux objets de I'espace virtuel.

L’avantage d’avoir ces deux parties pratiques et virtuelle font de ces logiciels de simulation
semi-virtuelle des méthodes d’apprentissage efficaces car elles sont plus proches de la réalité
et n'utilisent pas de rayons X, respectant ainsi les besoins et la sécurité des étudiants.
Toutefois ces équipements étant trés onéreux, tous les centres de formation TRM ne peuvent

pas forcément se permettre d’investir dans ces systémes.

. & 1.view from behind the C-arm 4. view from the cailing

v L’I . 2. digitally reconstructed 5. view from the position of the

= s radiograph (normal and surgeon
Inverted) 6. exarcise control and feedback

=%t 3.view from the image 7. control panels for the
intensifier to the patient C-arm (a), the table (b) and
including laser cross-hairs the patient (c)

Figure 3 : exemple de simulation semi-virtuelle du projet VirtX [5] combinant une salle de simulation (gauche) et un logiciel
de controle sur [’ordinateur (droite)

2.2. L’intelligence artificielle et sa terminologie

Nécessitant des ressources matérielles élevées pour faire tourner les algorithmes, I'lA est
longtemps restée en sommeil limitée par les ressources de I'époque. Mais depuis les années
2010, la combinaison des composants informatiques de plus en plus puissants et moins chers
ainsi que l'accés a un grand volume de données ont permis aux projets de recherche et
développement de voir le jour plus facilement, et I'lA est aujourd’hui en pleine essor. Souvent
utilisée dans I'automatisation des processus et dans diverses applications informatiques, I'lA
est notamment portée par I'apprentissage profond et I'apprentissage machine. Ces termes
peuvent parfois porter a confusion, il nous semble nécessaire d’expliquer ces termes généraux

avant de continuer la lecture et rentrer dans les détails (Figure 4).

L’intelligence artificielle est un terme général qui désigne la branche de linformatique
consacrée au développement d’algorithmes pour accomplir des taches associées a
lintelligence humaine, telles que la capacité a apprendre, résoudre des problémes, la

reconnaissance faciale ou d’objet.
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L’apprentissage automatique/machine ou Machine Learning en anglais (ML) est un sous
ensemble de I'lA et est une forme d’apprentissage qui tente de fournir des connaissances aux
systémes sans étre explicitement programmée et d’améliorer continuellement ses
performances a résoudre des taches en fonction des données traitées. En général, les deux
principaux types d’algorithme ML utilisés aujourd’hui sont:

e [|'apprentissage supervisé, avec ce modeéle une intervention humaine guide et enseigne

a lalgorithme les conclusions qu’il doit tirer avec une base de données étiquetées.
e [|apprentissage non supervisé, l'algorithme apprend a identifier lui-méme la tache

demandée ou de fagon trés faiblement guidée.

L’apprentissage profond ou Deep Learning (DL) est 'une des principales approches de
'apprentissage automatique qui s’affranchit de I'exigence de l'apprentissage machine
traditionnel consistant a ce que des « caractéristiques » (features en anglais) soient définies
et extraites a priori. La définition de ces caractéristiques est souvent faite de fagon manuelle
et par des experts. Les méthodes de DL déduisent de fagon autonome quelles caractéristiques
sont pertinentes dans les données afin de mieux répondre a la tache demandée. Le DL est
aujourd’hui basé sur les réseaux de neurones organisé en couches et modélisé par des milliers

voire des millions de paramétres.

Intelligence artificielle

Apprentissage automatique

Réseaux de neurones

Figure 4 : schéma montrant le positionnement des notions d'IA, d'apprentissage automatique, et d'apprentissage profond
imbriquées les unes aux autres

Etant donné que I'|A moderne est en grande partie soutenue par I'apprentissage profond, nous
allons nous concentrer sur cette branche d’lA pour la suite de ce travail.
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Architecture et classification

Au cceur des évolutions technologiques, lintelligence artificielle basée sur I'apprentissage
profond s’est révélée dans plusieurs applications bien plus performante que I'étre humain,
surtout pour classifier ou segmenter des structures. Les algorithmes d’apprentissage profond
comme par exemple les réseaux neuronaux convolutifs (convolutional neural network en
anglais (CNN)) ont franchi une étape importante dans la détection des images. Grace a une
base de données contenant des milliers d'images, ce systéme apprend a reconnaitre une

structure, ses contours, sa forme.

Trois éléments composent un CNN, 'entrée, les couches et la sortie (Figure 5). Les éléments
d’entrée sont les données fournies au réseau. Les éléments de sortie représentent le type de
réponse demandé au réseau. Les couches intermédiaires du CNN sont plus complexes.
Généralement, on distingue quatre types de couches : la couche de convolution, la couche de
regroupement (pooling), la couche de rectification d’unité linéaire (RelLU), et la couche
entiérement connectée. Chaque type de couche a une fonction précise et chaque couche du
CNN traite une information en utilisant des différents types d’opérations mathématiques et de
traitement d'image (filtre). Chaque entrée est connectée a plusieurs neurones de la couche

suivante par des poids.

L’entrainement du réseau se fait essentiellement par itérations successives en cherchant a
minimiser une fonction dite « d’erreur » ce qui traduit la capacité du réseau a apprendre quels

poids sont les plus adaptés pour répondre a la tache demandée.

O—
O—
Inputs  @u— Outputs
.—’
~
Input Layer Output Layer
Hidden Layers
Figure 5 . Schéma d'une architecture de réseaux neuronal profond, consultée le 9/06/20 a

https://ch.mathworks.com/content/dam/mathworks/ebook/gated/80879v00_Deep Learning ebook.pdf
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Plusieurs types de taches peuvent étre demandées au réseau, par exemple:
e La segmentation comme pour l'aide au diagnostic assisté (Computer aided diagnosis
en anglais (CAD)) avec la segmentation automatisée des structures pulmonaires sur
les tomodensitométries thoracique [34][10]
e La classification comme pour distinguer les masses mammaires malignes des masses
bénignes grace au CAD en mammographie [70]
e La détection de points comme pour les systémes d’estimation de pose avec la

détection des articulations dans I'image [7][65]

Capture de mouvement en médecine

La capture de mouvement (ou motion capture ou MoCap) est une technique qui consiste a
déterminer les mouvements d’un objet ou analyser les déplacements d’'un corps humain dans
'espace, et de les restituer sur un ordinateur. Plus connus dans le monde des jeux vidéo et
de l'industrie cinématographique, les applications de la capture de mouvement sont cependant

trés variées.

Il existe plusieurs techniques de captures de mouvement, dont les plus populaires :

La capture mécanique. Cette technique se fait a 'aide d’'un exosquelette mécanique attaché
sur la personne qui permet d’enregistrer ses mouvements grace aux capteurs intégrés a la
combinaison (Figure 6). Ce systéme étant précis il a tout de méme l'inconvénient d’étre trés

encombrant ce qui limite son utilisation.

Figure 6 : Systeme de capture mécanique Gypsy, consulté le 07/06/2020
http://pubs.sciepub.com/ajme/1/7/12/figure/l
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La capture magnétique. Des capteurs magnétiques sont placés sur les différentes
articulations et parties du corps de la personne a enregistrer. L’acquisition et les données sont
traitées en temps réels et contrairement aux systémes mécaniques, il N’y a aucune géne pour
la personne en mouvement qui porte la combinaison, excepté le cablage qui relie tous les
capteurs. Il faut tout de méme faire attention aux perturbations électromagnétiques qui

pourraient fausser les calculs et donc fausser les résultats.

La capture optique avec marqueurs. Ce systeme utilise des marqueurs réfléchissants et
des caméras infrarouges disposées tout autour de la zone de capture (Figure 7). Lorsque le
participant entre dans cette zone, les caméras détectent les marqueurs de la combinaison et
renvoient I'information a un ordinateur qui retranscrit leurs positions dans un espace virtuel.
Cette technologie est généralement précise, temps réel et bien maitrisée mais peut nécessiter
un équipement et des logiciels onéreux, ainsi que le placement de marqueurs sur le corps du

sujet ou le port d’'une combinaison.

Figure 7 : Un danseur portant une combinaison avec des marqueurs passifs réfléchissants, lors d'une capture optique de
mouvement. Consulté le 07/06/2020 https://fr.wikipedia.org/wiki/Capture de mouvement
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La caméra Kinect. Une technologie trés populaire dans le domaine ludique ouvert au public.
Avec un principe de fonctionnement différent des précédentes techniques, elle nécessite
gu’une seule caméra et n'a pas besoin de marqueurs. Cette technologie optique utilise des
faisceaux lumineux infrarouges (IR) qui sont émis dans I'environnement de la scéne observé.
Ce systeme émet un motif IR spécifique et selon la déformation sur les lignes du motif on peut

estimer les mouvements du corps.

Répandue également dans le milieu médical, la capture de mouvement est utilisée dans le but
d’améliorer le diagnostic et d’assurer un meilleur traitement aux patients, grace notamment a
I'étude de la physiologie articulaire a différents niveaux, par exemple en chirurgie pour les
prothéses articulaires [56], en physiothérapie elle vise a aider les professionnels de santé a

parfaire leurs exercices en évaluant I'état et le progrés des patients en rééducation [53]

A notre connaissance, il n’y a, a ce jour, aucune application utilisant la capture de mouvement

liée a la radiologie conventionnelle et au positionnement du patient.

IA appliquée a la capture de mouvement et ses métriques d’évaluation

L’estimation de la position humaine vise a estimer la position des articulations d’'une personne
sur une photo ou une vidéo puis de les relier pour créer un squelette graphique. Nous pouvons

classer les systémes de capture de mouvement en fonction de différents critéres :

Les modalités d’entrées. Sous trois principales formes, les images fournies aux systémes
peuvent étre des images RVB [31], des images de profondeurs, ou des images infrarouges.

Ces modalités d’entrée peuvent étre statiques [40] ou dynamique (vidéo).

La modélisation du corps a la sortie. Le squelette de la capture de mouvement [36]
représente 'orientation d’'une personne sous un format graphique simple avec N points de
repére ou articulations [7], qui s’accorde a I'algorithme du systeme d’lA (par ex. Figure 8). I
s’agit d’'un ensemble de coordonnées qui peuvent étre reliées pour décrire la posture de la
personne. Chaque coordonnée représente un point de repére, une articulation, ou une partie
anatomique (par ex. coude, ceil, cheville), et il est possible de relier ces points de repére pour

former un membre (par ex. le membre supérieur avec 'ensemble poignet-coude-épaule).
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Figure 8 : Exemple de modélisation de squelette d'OpenPose consulté le 24 juillet 2020 https://github.com/CMU-Perceptual-
Computing-Lab/openpose/blob/master/doc/output.md

La base de données. Une des raisons principales du succes de ces systemes d’estimation
de pose sont les bases de données [86][83] utilisées pour entrainer et valider les approches
développées (Annexe 9.2). En effet, grace a la disponibilité de grandes quantités de données
annotées pour I'entrainement, les systémes d’apprentissage profond se sont développés. Ces
bases de données comprennent un large panel d’'images de diverses activités comme le sport,

les loisirs, la mode, ou des photos de groupes et de rassemblement.

L’estimation de la pose d’une ou plusieurs personnes. L'approche la plus facile de la

détection de corps humain est lorsqu’une seule personne est présente dans I'image.

Les méthodes de détection de pose étaient initialement axées sur la détection d’'une seule
personne [40][72] mais avec la disponibilité d’énormes bases de données multi-personnes
[80][86], le probléme de I'estimation de plusieurs corps a récemment fait I'objet d’attention
accrue [7][51]. Ce scénario est plus proche de la réalité car le plus souvent il y a plusieurs
personnes sur une image. En revanche en radiologie, seulement une personne est
radiographiée, a I'exception de la pédiatrie ou I'aide d’un parent est souvent sollicitée pour

réaliser la radiographie de I'enfant.
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Il y a deux maniéres d’estimer la position de plusieurs personnes :

e La méthode « Top-down » [45] : qui consiste en premier temps a créer des boites de
délimitation pour chaque corps présent sur I'image. Ensuite chaque boite est traitée
pour estimer la posture humaine.

e Laméthode « Bottom-Up » [51] : qui consiste a repérer toutes les articulations de tous
les corps présents sur I'image puis a regrouper et associer ces articulations a des

personnes distinctes.

2D versus 3D. L'estimation de la position du corps humain en 2D [7] consiste a prédire
'emplacement des points de repére qui correspondent aux articulations du corps dans 'image.
D’autre part, I'estimation de la pose en 3D [18] correspond a la configuration spatiale
tridimensionnelle de tous les points de repéres. La plupart des systémes 3D prédisent d’abord
une pose 2D puis essaient de la faire correspondre a une position 3D dans I'espace dans un
repére de référence défini de fagon arbitraire (par ex. 'espace 3D des données avant la
projection perspective de la caméra), d’autres estiment directement la positon 3D des points

de repére.

Evaluation de la prédiction des points de repéres. Il existe différentes métriques pour
évaluer ces systémes d’lA appliqués a la capture de mouvement, ce sont des méthodes de
calcul qui permettent de mesurer la performance de ces algorithmes. La position d’'une
articulation est considérée comme correcte si la distance entre le point de repére prédit par
I'lA et le point de repére réel est inférieure a un certain seuil (dépendant de la métrique utilisée).
Au vu des nombreuses IA, il existe une multitude de métriques pour I'évaluation de ces points
de repéres, telles que les métriques « Object Keypoint Similarity » (OKS) [7], Point Euclidean

Distance (PED) et mAP (mean Average Precision).

La métrique Object Keypoint Similarity (OKS) comprise entre 0 et 1 mesure la similitude
entre le point réel cliqué et le point détecté par le systéeme d’lA en fonction de la taille du
personnage sur 'image. Plus la détection du point de repére est précise plus 'OKS tend vers
1. Le facteur k; dépend de l'articulation et de la précision a déterminer manuellement la
position du centre de l'articulation. Plus le point de repére sera facile a déterminer plus le

facteur k; sera petit.

diz

OKS = EXp(— W)
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Avec :

d; distance Euclidienne entre le point de repére réel et le point de repére prédit
s? surface de la boite englobant les points détectés (bounding box)
k; facteur du point de repeére (Figure 9)

Keypoint

hips
ankles

knees
shoulders
elbows

wrists

Figure 9 : valeur du facteur k; pour le calcul de la métrique OKS

Le facteur k; a été calculé en mesurant I'écart type pour chaque point de repéres (joints
articulaires) en se basant sur 5000 images annotées aléatoirement par plusieurs personnes?.
De maniére général, les points de repéres tels que le genou, la hanche et I'épaule ont tendance
a avoir un écart type plus grand que les yeux ou le nez qui sont plus faciles a annoter sur une

personne.

La métrique mAP (Mean Average Precision), proposée par Shotton et al. [58], permet de
quantifier la précision de I'estimation. L’Average Precision (AP) représente le ratio des points
de repéres prédits avec la métrique OKS au-dessus d’'un certain seuil. En variant ce seuil entre
0.5 et 0.95 tous les 0.05, on peut calculer le mAP comme la moyenne des AP calculés pour
tous les seuils et tous les points détectés. Plus la valeur mAP se rapproche de 1, plus

I'estimation est précise.

Point Euclidean Distance (PED) est la distance Euclidienne usuelle entre deux points de
'espace 3D. Plus cette distance est petite, plus la détection est performante. Dans notre
travail, l'unité est le métre.

Pour information, la métrique PED est équivalente a la métrique MPJPE (Mean Per Joint
Position Error) que I'on retrouve dans de nombreux articles et qui nous servira pour comparer

les résultats de notre travail avec ceux des articles du Tableau 9.

2 https://cocodataset.org/#keypoints-eval
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Synthése des différentes méthodes d’lA de détection de corps humain

avec les principales limites

Dans cette section, nous présentons quelques méthodes d’lA (Tableau 1) car il en existe

beaucoup d’autres qu’elles soient 2D, 3D, ou avec détection de plusieurs personnes ou non.

Une liste plus exhaustive des systémes existants est proposée en Annexe 9.1

Les méthodes Vnect [40] , HMR [31] , OpenPose [7], DeepCut [51] et Densepose [18] seront

présentées dans la section 4.2.

Tableau 1 : Liste non-exhaustive des méthodes d’I4 d'estimation de pose. Les références des bases de données se trouvent en

Annexe 9.2.

Détection de personne

seule

Détection de plusieurs

personnes

Méthode

Iskakov K. el al. [28]

Deeply Learned Compositional
Models [62]

Convolutional Pose Machines [72]

Iterative Error Feedback [8]

Vnect [40]

Human Mesh Recovery [31]

Pavlakos G. et al. [49]
Tome D. et al. [64]

Kostrikov I. et al. [35]

Regional Multi-person Pose
Estimation [13]

OpenPose [7]

DeepCut [51]

Generative Partition Networks [43]
Single-Stage Multi-Person Pose

Machines [44]

Densepose [18]

Base de données
2D
Human3.6m

FLIC, LSP, MPII

MPII, LSP, FLIC

MPII, LSP
3D

MPII, LSP, Human3.6m, MPI-INF-3DHP
MS COCO, LPS, LPSET, MPIl, Human3.6m,
MPI-INF-3DHP

Human3.6m, KTH Multiview Football II
Human3.6m

Human3.6m

2D

MPII, MS COCO,

MS COCO, MPII
LSP, LSPET, MPII
WAF

MPII, MS COCO

3D
MS COCO, COCO Densepose
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Pour qu’un systeme d’estimation de pose soit performant, il doit étre robuste aux nombreuses

sources de variations qui peuvent affecter une image [74] :

Les vétements : les personnes portent une large variété d’habits avec des matieres, des

motifs et des couleurs différentes.

La luminosité : nous pouvons imaginer que les conditions d’éclairage des salles de radiologie
peuvent perturber ces systemes d’lA, en raison de la lumiére de la collimation, du laser du

tube ou de la position des sources de lumiéres.

L’occlusion : dans le cas de l'estimation de pose humaine, I'auto-occlusion se produit

souvent.

L’arriére-plan : Il est probable que l'arriere-plan de l'image soit encombré par ses objets
irréguliers ou complexes. Ces objets ont tendance a détourner I'attention des systémes d’lA.
Dans le contexte de la radiologie, cela pourrait étre des motifs sur le mur ou sur le détecteur,
des accessoires de positionnement accrochés au mur dans le champ de vision tel que les

mousses ou coussins de positionnement.

Les variations radiométriques : qui correspondent aux changements de texture tels que la

couleur de peau, des cheveux, de la présence de barbe ou non, etc.

Les déformations géométriques : liées a la morphologie (membre amputé, arthrose sévere,

etc.)

L’espace dimensionnel : le corps humain peut prendre une grande variété de poses
corporelles. Chaque articulation a plusieurs degrés de liberté, 'espace peut étre extrémement

complexe lors des mouvements ou de certaines incidences radiologiques.
Néanmoins certaines faiblesses citées dans la littérature ne sont pas a prendre en compte

dans le cadre de la radiologie comme le flou de mouvement qui est minime ou inexistant lors

de la réalisation d’incidence car le TRM est formé pour éviter ce phénoméne.
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3. Problématique

3.1. Question de recherche et objectifs de I'étude

Notre question de recherche est la suivante : « est-ce qu’un systéme d’intelligence artificielle

peut étre utilisé comme aide au positionnement pour les étudiants TRM encore en formation

et pour les professionnels de terrain ? ».

Pour répondre a cette question, nous avons défini les objectifs suivants :

1. Evaluer de fagon qualitative différents systémes d’lA de détection disponibles dans le

domaine public sous un angle TRM dans un contexte de positionnement

radiographique, notamment en évaluant les systémes d’'lA a :

Indiquer la latéralité
Détecter les articulations sous une blouse patient
Détecter toutes les parties du corps visibles sur une image avec une vue

partielle ou avec une vue globale de la personne

2. Comparer de maniére quantitative la précision de détectabilité et localisation des points

de repéres anatomiques (joints articulaires et points surfaciques) de I'lA versus celle

de 'annotation du TRM, a I'aide de métriques d’'évaluation 2D et 3D. Pour ce faire nous

allons évaluer la performance de ces systémes :

En comparant la précision de détection des points surfaciques (Densepose)
et les points liés aux articulations (OpenPose)

A détecter les repéres anatomiques avec ou sans la présence de la lumiére
du collimateur

A détecter les repéres anatomiques 2D et 3D en fonction du type
d’incidences radiologiques

En comparant la détection des sujets féminins et des sujets masculins

En comparant la détection des images avec un bon et un mauvais

positionnement radiographique
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3.2. Intérét de la recherche en pédagogie et en clinique

L’intérét de ce travail peut étre divisé en trois points :

Nous avons vu que les systémes d’IA existants n'ont pas été développés initialement
pour une utilisation en radiologie, ce travail permettrait donc de mieux analyser ces
méthodes, faire le tri des différentes approches d’'lA et mettre en lumiére les critéres
de ces systémes qui sont nécessaires pour que ces approches soient viables dans le

domaine de la radiologie et du positionnement radiographique.

Pour la formation de base, cela apporterait aux TRM étudiants un outil
d’apprentissage du positionnement radiographique, qui leur permettrait d’évaluer la
qualité de leur pratique en toute sécurité (sans générer des rayons X) tout en étant au

plus proche de la réalité du terrain en produisant des radiographies virtuelles.

Et pour finir en pratique bien que la fluoroscopie soit fortement déconseillée, nous
avons observé sur le terrain son utilisation abusive. En effet, les TRMs disposant d’'un
appareil de radiographie couplé a la fluoroscopie ont tendance a I'utiliser méme
lorsqu’il n’est pas nécessaire et ceci de fagon automatique. Cet outil de diagnostic est
petit a petit devenu un outil d’aide au positionnement. Si I'étude aboutit a un résultat
concluant, I'intérét de cette recherche sera d’implémenter ces systémes d'lA dans la
pratique clinique en vue de limiter I'utilisation de la fluoroscopie tout en gardant un outil
d’aide au positionnement. Cela permettrait en finalité de diminuer les doses recues par

le patient lors de son examen.
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4. Méthode et matériel

41. Préambule

Les travaux présentés dans ce mémoire ont contribué a la réalisation du projet AIRx® mené
par le Prof. Jérébme Schmid a la HEdS-Genéve dans la filiere TRM et soutenu par la fondation
Hasler. Le but principal de ce projet est de fournir un simulateur de radiographie utilisant I'lA

pour détecter le positionnement et générer des radiographies virtuelles mais réalistes.

4.2. Méthodes d’IA

Toutes les méthodes d'lA étudiées dans ce travail sont accessibles gratuitement au grand
publique. Comme présenté dans la section 2.2.4, il existe une multitude d’approches et nous

en avons sélectionné une série, présentant des caractéristiques différentes.

DeepCut [51]
Cette méthode utilise plusieurs types de CNN pour détecter la position 2D des joints du
squelette d’'une ou plusieurs personnes (Figure 10). Contrairement a plusieurs méthodes, elle

combine la détection des personnes (Top-Down) présentent sur 'image et I'estimation de pose

(Bottom-Up) en une seule étape (voir section 2.2.3). Sur la base de données MPII Multi-Person
[75] DeepCut a un mAP de 54.7% .

Lo =
¥ ’ - ==

Figure 10 : quelques exemples d’estimation de pose humaine par le systeme DeepCut [51]

3 https://www.hesge.ch/heds/recherche-developpement/projets-recherche/en-cours/airx
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VNect [40]

Méthode 3D calculant directement la position 3D des joints d’'un squelette (Figure 11) et qui
est optimisée pour le suivi dynamique et temps réel de la pose (environ 33
millisecondes/image pour la détection et I'estimation de pose en temps réel). Bien que la
méthode soit 3D, nous pouvons obtenir un squelette 2D dans chaque image. Avec un score
MPJPE de 8.5 cm, cette méthode permet la détection avec des images de faible qualité (prises

avec des téléphones portables) mais n’estime la pose que d’une seule personne.

1I'

Figure 11 : Estimation de la posture humaine avec la méthode Vnect [40] et modélisation de ce squelette

HMR [31]

Méthode visant a estimer la forme et la position d’'un sujet présent dans I'image en utilisant le
modéle 3D SMPL [36] (Figure 12). Un squelette 2D est calculé. Cette méthode permet la
modélisation d’'un squelette 3D sans passer par I'emplacement des joints en 2D. Avec un

MPJPE a 8.7cm, cette méthode permet I'estimation en temps réel avec environ 40ms/image.

Reconstruction Side and top down view  Part Segmentation Reconstruction Side and top down view

Input Part Segmentation

Figure 12 : modélisation du sujet avec la méthode HMR [31] en utilisant un modele 3D SMPL [36]
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OpenPose [7]

Méthode 2D capable de détecter plusieurs sujets (Figure 14) et pouvant aussi calculer des
positions 3D avec des caméras calibrées. Le squelette est assez riche avec la possibilité de
détecter aussi plusieurs points du visage et les doigts des mains. Avec un temps de calcul de
5 ms/image cette méthode a un score mAP de 75.6. Elle montre néanmoins une faiblesse de
détection quand les personnes sur les images ont la téte en bas (Figure 13), rencontrées dans

des positions de yoga ou de gymnastique par exemple.

Figure 13 : détection d'une personne la téte en bas avec la méthode OpenPose [7]

Figure 14 : détection de plusieurs personnes sur diverses images avec la méthode OpenPose [7]

Densepose [65]

Supportant la détection de plusieurs personnes, cette méthode calcule une correspondance
entre la surface d’'une personne détectée et celle du modeéle générique SMPL (Figure 15). Il
est ainsi possible de définir des marqueurs surfaciques, contrairement a la plupart des
méthodes qui détectent des articulations situées a l'intérieur du corps. En réalité, la méthode
Densepose détecte en interne un squelette mais celui-ci n’est pas accessible par défaut aux
utilisateurs. Selon la documentation, l'accés a cette information nécessiterait un
réentrainement complet du réseau pour étre disponible ce qui s’avererait trop prohibitif en
termes de temps de calcul. Cette méthode permet d’estimer en temps réel (25 images par
seconde) la pose d’une ou de plusieurs personnes avec des vues complétes et partielles des

corps.
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Figure 15 : Exemples de détection de plusieurs personnes sur une méme image par la méthode Densepose [65]

4.3. Etude préliminaire

L’objectif de cette premiére étude préliminaire était de tester les différentes méthodes IA a
disposition du grand public, pour mieux se rendre compte des limites et des critéres

nécessaires pour établir un protocole plus rigoureux pour la suite ce de travail de recherche.

Participants

Deux volontaires de 21 et 22 ans ont participé a cette premiére partie de I'étude. Les
participantes ont été informées du déroulement de I'étude et ont donné leur consentement

éclairé par écrit.

Protocole

Les acquisitions se sont déroulées sur une aprés-midi mi-juillet 2019, dans la salle de
radiologie de 'HEdS a Genéve, a 'aide d’un appareil photo de la marque Canon. Des vues
partielles et des vues complétes de plusieurs incidences radiologiques ont été prises, certaines

avec blouse, d’autres sous des angles différents par rapport au détecteur.

Résultats et conclusion

193 images ont été prises et fournies en entrée aux différents systémes d’lA. Suite a I'analyse
des détections des différentes méthodes, nous avons pu identifier de fagon qualitative
différentes faiblesses (voir le premier objectif de I'étude, section 3.1) :

o VNect se trompe parfois sur la latéralité (Figure 16 A) et B)), point trés important en

radiologie.
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¢ HMR ne détecte pas certains points comme les trois points de repéres du bras gauche
sur la Figure 16C), alors qu’il n’'y a aucune occlusion sur I'image.

e DeepCut renseigne tous les points de repére méme si la partie du corps ou I'articulation

correspondante n’est pas sur I'image (Figure 16 D) et E))

A) -' B)

Figure 16 : résultats des acquisitions de Z’étudepréliminair ae le. hod Vnect (A et B), HMR (C), DepCt- (D ét E)
Cette analyse qualitative (latéralité, détection avec blouse et vue partielle) nous montre que
dans I'ensemble ces trois méthodes ne sont pas précises dans l'estimation de la pose
humaine, il nous semble donc judicieux de les retirer de I'étude. En revanche, la méthode
OpenPose est encourageante (Figure 17) pour la suite, elle fournit les informations sur la
latéralité, semble étre plus précise pour la détection des articulations par rapport aux autres
méthodes méme sous une blouse, et détecte plusieurs personnes sur la méme image ce qui
peut étre utile dans les cas de radiographie pédiatrique ou l'aide du parent est sollicité.
Densepose est une méthode qui ne détecte pas de squelette mais dessine une surface, elle

nous semble utile pour appréhender la détection de marqueurs surfaciques.

Figure 17 : résultats de la méthode OpenPose lors de l'étude réiz:rhiﬁaire

Au vu de ces premiers résultats, il nous a semblé pertinent d’approfondir notre recherche avec

les méthodes OpenPose et Densepose.
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4.4, Etude principale

Grace a notre étude préliminaire nous avons pu effectuer un tri de fagon qualitative dans les
systémes d’'lA a garder, et élaborer un protocole plus rigoureux que nous allons détailler par

la suite.

Participants

De nouveaux participants ont été recrutés pour ce deuxiéme protocole expérimental, trois
femmes agées de 24 a 26 ans et deux hommes agés de 23 ans et 31 ans. Comme pour I'étude
préliminaire, il leur a été demandé de se présenter le jour de I'acquisition en tenu prés du corps
(type cycliste, legging) pour que le cadre soit conforme aux travaux pratiques réalisés a I'école
de radiologie, ainsi que sans bijoux et sans objets métalliques (jeans, ceinture) afin de

reproduire les exigences du terrain.

Les participants a I'étude avaient les capacités physiques et mentales a suivre les instructions
et rester debout le temps des acquisitions. lls ont tous signé un formulaire de consentement

donnant I'accord pour I'enregistrement photo et/ou vidéo (Annexe 9.3).

Caméras et calibration

La calibration de la caméra est le processus par lequel les valeurs des parameétres
(intrinséques et extrinséques) d’'une caméra sont estimées. C'est un processus essentiel pour
corriger tout artefact de distorsion optique, estimer la distance d'un objet par rapport a une
caméra, mesurer la taille des objets dans une image, et construire des vues 3D pour les
systémes d’estimation de pose humaine par exemple. Les paramétres intrinséques
comprennent la distance focale de la caméra, le centre optique et les coefficients de distorsion.
Les parameétres extrinséques décrivent la position et I'orientation de la caméra dans des
coordonnées du monde en 3D. Dans notre projet, nous utilisons deux caméras afin de pouvoir
reconstruire en 3D la position de marqueurs 2D détectés dans chaque caméra, par le principe

de triangulation.

Les paramétres intrinséques sont invariants au déplacement des caméras, tant que les
paramétres des lentilles restent inchangés (mise au point, zoom, etc.). Ces parameétres sont
estimés par une procédure de calibration [73] durant laquelle une mire (ou cible de calibrage)
est photographiée sous différent angles et positions (Figure 18). La mire contient des points

3D qui sont connus et définis dans un repére attaché a la mire. A travers les multiples images
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acquises, une détection automatique estime de fagon trés précise la position de ces points 3D
dans les images. On obtient ainsi les correspondances des points de I'image avec les points

du monde réel, permettant d’estimer les paramétres intrinséques.

Coordonnées des
points du patron de
calibrage connues dans
le repére de la cible
(X.Y,.Z)

Cible de_c_alibrage

K = matrice des paramétres Repéredela |
intrins&éques de la caméra cible

o R,T = paramétres extrinséques
o~ (transformation rigide entre
_ le repére caméra et le repére cible)

Figure 18 : principe général de la calibration d'une caméra, tiré de
http://weours.gel.ulaval.ca/2017/a/GIF4100/default/5Snotes/A201 6etalonnageCameraPageWeb.pdf

Les paramétres extrinséques doivent étre recalculés a chaque fois que les caméras sont
déplacées mais contrairement a I'estimation des parameétres intrinséques nécessitant au
moins une centaine d'images pour étre précise, une seule image par caméra est suffisante

pour la calibration des paramétres extrinséques car les paramétres intrinséques sont connus.

Dans notre projet la mire présente en outre la caractéristique de pouvoir étre imagée de fagon
partielle grace a une mire de type « ChArUco » (Figure 19) disponible dans la librairie de vision
par ordinateur OpenCV [6] et combinant la précision des mires de type damier avec la
robustesse des marqueurs de type « QR code ». Ceci facilite donc la calibration des
paramétres extrinséques par des utilisateurs non expérimentés. La mire doit étre juste placée
sur le détecteur chaque fois que celui-ci est déplacé. Les caméras utilisées sont des caméras

Ethernet du constructeur FLIR.

4 Modéle RoHS 1.3MP Color Blackfly S GigE PoE, lentille RoHS Fujinon avec distance focale fixe a 6mm.
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Figure 19 : Mire de calibration de type « ChArUco » acquise par les deux caméras (ici pour la calibration des paramétres
extrinseques).

Acquisitions

Pour notre étude principale nous avons collecté 763 images qui incluent les images de mire
pour la calibration et les positionnements radiologiques, lesquels ont été effectués avec les

incidences suivantes (voir le détail des incidences en Annexe 9.4) :

e Thorax de face (postéro-antérieur)
e Thorax de profil

e Cervicale de face

e Cervicale de profil

e Epaule neutre

e Epaule interne

e Profil de Neer

e Lombaire de face

e Lombaire de profil

e Bassin de face

e Faux profil de Lequesne

o Genou de profil
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Ces incidences ont été sélectionnées avec des criteres précis. Tout d’abord, toutes ces
incidences se feront au potter mural pour simplifier la mise en place du matériel (caméra sur
trépied). Ensuite en s’appuyant sur le travail de Bachelor de Hirschi Laura [22] nous avons
sélectionné ces incidences d’apres leurs difficultés a les réaliser sans 'aide de la fluoroscopie.
En effet en Suisse romande, 75% des TRM utilisent la fluoroscopie pour positionner le genou
de profil, elle est également utilisée pour le profil de Neer avec 65% des TRM de I'enquéte.
En raison du point de palpation (symphyse pubienne) embarrassant de I'incidence du bassin
de face, cette radiographie a été incluse dans la liste. Comme le montre la Figure 20, les
incidences du rachis qui sont les plus assistées par la fluoroscopie sont les cervicales de face
(45%) et de profil (40%) et les lombaires de face et de profil (40%).

Nombre de TRM en %

50
45
40
35
30

25
20 45

15 30 30
10

Figure 20 : Graphique issu du travail de Bachelor de Laura Hirschi qui montre 'utilisation de la fluoroscopie pour les
incidences du rachis

Pour terminer et dans le but de pouvoir évaluer ces systémes sur tout le corps humain nous
voulions au moins une incidence par région anatomique. Ne pouvant pas étre réalisées sur le
potter mural les extrémités ont été exclues, tout comme le crane car la plupart des systemes

ne distinguent que trés peu les points de repéres de la face.

Résumé dans le Tableau 2, pour chacune de ces douze incidences et pour les cing
participants de l'étude nous avons réalisé deux photos (une par caméra) avec un
positionnement du patient correct (avec et sans la lumiére de la collimation) et deux photos
avec un mauvais positionnement (Tableau 3) (avec et sans lumiére). Chaque incidence a été
photographiée avec les deux caméras sous des angles différents, le positionnement des
caméras étant resté fixe tout au long de I'acquisition. L’acquisition de notre jeu de données

s’est déroulée sur une journée compléte fin janvier 2020 a 'HEdS de Genéve.
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Tableau 2 : résumé des éléments de notre base de données initiale

Sujet1 Sujet2 Sujet3 Sujet4 Sujet 5 Total

féminin féminin féminin masculin masculin

Bon positionnement 48 46 43 45 46 228
Mauvais positionnement 51 51 52 56 50 260
Total 99 97 95 101 96 488

Tableau 3 : Détails de la réalisation des mauvais positionnements

Incidences Détails du mauvais positionnement

Thorax de face (postéro-antérieur) Mauvais centrage en hauteur
Thorax de profil Rotation du buste pour ne pas étre de profil strict
Cervicale de face Menton du sujet baissé
Cervicale de profil Sujet de 3/4 , téte posée sur le potter
Epaule neutre Mauvais centrage en latéral
Epaule interne Sujet dos contre la plaque, pas de rotation a 45°
Profil de Neer Sujet ventre contre la plaque
Lombaire de face Centrage trop bas, pas de collimation
Lombaire de profil Sujet en extension
Bassin de face Pied en rétroversion, rotation du bassin de 3/4
Faux profil de Lequesne Bassin décollé du potter
Genou de profil Genou décollé du potter, genou de %

4.5. Traitements des données

Pour pouvoir analyser nos données, toutes les images de mires furent utilisées pour calibrer
les parameétres extrinséques (section 4.4.2). Les images mal appariées (suite a une incorrecte
synchronisation des images entre les caméras ou a une mauvaise manipulation de notre part)
ou redondantes furent retirées car la 3D ne peut se calculer sur la base d’'une seule image. Au

final, notre base de données comprend un total de 488 images a annoter.

Annotation des points de repéres

Nous allons maintenant décrire comment nous avons annoté notre collection d'images. Afin
d’adapter le systéme aux incidences radiologiques nous avons ajouté aux points de repéres
du squelette d’'OpenPose des points de reperes qui nous semblait pertinent pour le

positionnement.
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Plusieurs points de repéeres ont été supprimés du squelette d’OpenPose et huit nouveaux
points de repéres ont été ajoutés (voir Figure 21) : des points au niveau des aisselles pour
estimer si le patient n’est pas penché en avant ou en arriére lors de la radiographie du thorax
de profil, deux points sur la partie interne du coude pour apprécier la rotation du bras lors des
radiographies des épaules, deux points a la hauteur des crétes iliaques pour mesurer
I'équidistance par rapport au détecteur lors de la radiographie du bassin de face et les deux
derniers points au niveau du condyle médial des genoux pour déterminer si I'on est bien de
profil lors du positionnement de lincidence du genou de profil. Tous ces points sont
surfaciques et sont détectés par la méthode Densepose. Pour cela, ces points sont définis une
fois pour toute sur le modéle générique SMPL afin de faire la correspondance avec la surface

générée par Densepose.

Points de repéres OpenPose Points de repéres de notre modéle
0: Nose 1: Nose
1: Neck 2: REye
2: RShoulder 3: LEye
3: RElbow 4: Neck
4: RWrist 5: RShoulder
5: LShoulder 6: RArmPit
6: LElbow 7: RElbow
7: LWrist 8: RintELbow
8+MidHip 9 : RWrist
9: RHip 10 : LShoulder
10: RKnee 11: LArmPit
11: RAnkle 12: LElbow
12: LHip 13 : LintELbow
13: LKnee 14 : LWrist
14: LAnkle 15 : RMidWaisT
15: REye 16 : RHip
16: LEye 17 : RKnee
1Z+-REar 18 : RMedialCondyle
18+iEar 19 : RAnkle
19: LBigToe 20 : RBigToe
26:LSmallToe 21: RHeel
21: LHeel 22: LMidWaisT
22: RBigToe 23: LHip
23+RsmalTee 24: LKnee
24: RHeel 25 : LMedialCondyle
26 : LAnkle
27 : LBigToe
28 : LHeel

Figure 21 : placement des points de repéres de notre modéle et tableau comparatif des points d’OpenPose versus nos points
de reperes. Les points de repéres ajoutés pour notre étude sont en rouge et les points de repéres barrés sont ceux supprimeés
de ’annotation car ils ne représentaient pas d utilité.

Image source : https://fr.wikipedia.org/wiki/Fichier:Silhouette_humain_asexue_anterieur posterieur.

Vu le nombre conséquent d'images de notre jeu de données, il était essentiel d’utiliser une
interface simple mais efficace. La totalité de la base de données produite lors de cette étude
a été annotées sur le logiciel VGG Image Annotator (VIA)®. Ce logiciel d’annotation simple

peut servir a annoter des images (Figure 22), des vidéos et de I'audio. VIA fonctionne dans un

5 http://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/software/via/
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navigateur web et ne nécessite aucune installation ou configuration. Utile a la fois pour des
projets universitaires et des applications commerciales, VIA est une interface open source
développée au sein du Visual Geometry Group (VGG).

Home Project Annotation

Region Shape —
oQo( - w

Project -

Name: via_project_01Jul202011h¢

Al files ]

[1] http...20_2-01312020091925-0.8mp
[2] http...20_3-01312020121257-0.Bmp
3] http...20_2-01312020081939-0.Bmp
[4] http...19_2-01312020091924-0.Bmp
[5] http...19_3-01312020121248-0.Bmp
[6] http...20_4-01312020084243-0.Bmip
| (7] ttp...19_5-01312020141552-0.Bmp
8] hitp...19_2-01312020081937-0.Bmp
9] http...19_5-01312020141609-0.8mp
10] hitp...19_1-01312020092329-0.Bmp
11] http...19_3-01312020121256-0.Bmp
12] hitp...20_5-01312020141553-0.Bmp.
13] hitp...20_5-01312020141610-0.Bmp.
14] hitp...19_4-01312020084257-0.Bmp
15] hitp...20_3-01312020121248-0.Bmp.
16] hitp...20_4-01312020084255-0.Bmp.
17] http...19_1-01312020092318-0.Bmp.
18] hitp...19_4-01312020084242-0 Bmp
19] hitp...20_1-01312020092330-0.Bmp
20] hitp...20_1-01312020092319-0.Bmp
21] hitp...20_3-01312020121650-0.Bmp
22] hitp...20_2-01312020002118-0.Bmp
23] hitp...20_3-01312020121636-0.Bmp.
24] hitp...20_5-01312020142036-0. Bmp
25] hitp...20_4-01312020084645-0.Bmp

Add Files AddURL  Remave
Attributes +
Keyboard Shortcuts + \

Figure 22 : Capture d'écran de l'interface VIA lors de l'annotation manuelle d’une radiographie de thorax de face. Les points
localisés en haut a gauche sont des points ne pouvant pas étre localisés de fagon fiable sur la personne par l’opérateur.

Pour ce travail, 'annotation a été réalisé par un unique opérateur de formation TRM (M. Butt),
et chaque image a été annoté une seule fois. Par manque de temps nous n’avons pas fait
annoter nos images par plusieurs TRMs et nous n’avons pas pu ainsi estimer la reproductibilité
des annotations par le méme opérateur.

4.5.2. Mesures statistiques

A l'aide des métriques 2D et 3D détaillées dans la section 2.2.3, nous avons effectué différents

tests statistiques pour déterminer des différences significatives entre :

. Les prédictions des systémes d’lA et 'annotation d’'une TRM

. L’estimation des points de repéres par OpenPose versus Densepose

. La détection avec lumiére du collimateur versus sans lumiére

. L’'impact du genre du sujet pour une méme incidence

. L'impact de la détection avec des bons et des mauvais positionnements

radiographiques

Les tests statistiques ont été réalisés a I'aide du logiciel Stata® (version 15.1).

6 https://www.stata.com
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4.6. Génération des radiographies virtuelles

Nous n’avons pas participé au développement du systéeme de génération de radiographies

virtuelles du projet AIRX, nous présentons néanmoins ici le fonctionnement de la génération

de radiographies virtuelles car celui va de pair avec notre travail. En effet, notre analyse des

systémes d’'lA notamment sous I'angle TRM est essentielle pour cette génération car la

détection du positionnement du patient influence la création des radiographies synthétiques.

Dans notre chapitre Résultats, nous présenterons des exemples de radiographies virtuelles

tout en discutant des forces et des limites du systéme actuel.

La génération de radiographies virtuelles suit les étapes suivantes :

1.

Détection de la position du sujet par la reconstruction 3D de son squelette.
Suivant la méme méthodologie que pour notre travail, chaque acquisition est réalisée
sous I'angle de vue des deux caméras préalablement calibrées comme le décrit la
section 4.4.2. La reconstruction 3D du squelette se fait gradce au principe de
triangulation sur les deux images 2D.

Sélection, adaptation et positionnement d’'un volume CT. La génération de
radiographies virtuelles suit le principe des « digitally reconstructed radiographs »
(DRR) [67] qui utilise une image tomodensitométrique. Dans l'idéal, ce volume CT
devrait étre une acquisition du sujet dans la méme position afin de représenter sa
morphologie, et pour qu'il soit correctement localisé par rapport a un tube et un
détecteur virtuels.

Création de la radiographie virtuelle a partir du CT et de paramétres techniques
fournis par l'utilisateur. Une DRR s’obtient en simulant la physique de rayons X
traversant le corps. Le CT permet de déduire les coefficients linéaires d’atténuation, et
il est donc possible de générer une image ressemblant & une radiographie grace a la

connaissance de la géométrie du systéme radiographique tube-détecteur.

Dans le projet AIRx, une radiographie plus réaliste est obtenue en modifiant 'approche de

Unberath M. et al. [67], basée sur des méthodes de Deep Learning afin de :

Tenir compte de la nature polychromatique du spectre du rayonnement X en utilisant
différentes segmentations de I'image CT (os, tissu mou, air, etc.),
Générer du bruit en le couplant notamment a la charge du tube,

Générer du rayonnement diffusé en présence ou non de grilles anti-diffusantes.
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5. Résultats

51. Détection

5.1.1. OpenPose versus Densepose

Dans cette section nous mesurons la différence entre les métriques des points de type
« OpenPose » (i.e. détectés par la méthode OpenPose) et les points « Densepose » (section
4.5.1).

A noter que ces deux méthodes ne soient pas strictement comparables puisqu’elles ne
détectent pas la méme chose (squelette vs. surface) et que les points détectés different (points
articulaires pour OpenPose, points surfaciques pour Densepose). Cependant, nous voulons

déterminer laquelle de ces deux méthodes semblent étre plus sensible a la détection.

D’aprés les écrits [7][18] et de maniére subjective, la détection Densepose semble moins
précise que la méthode Openpose, lié au fait que Densepose crée un maillage sur le corps
qui prend en compte les vétements et qui n'épouse pas toujours parfaitement le contour
(Figure 23).

Figure 23 : exemple du maillage de Densepose pour les incidences du bassin de face (a gauche) et épaule interne (a droite).
On peut observer des erreurs, typiquement au niveau du pied droit de la volontaire, ou au niveau du cou du volontaire.
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Le Tableau 4 et le Tableau 5 résument respectivement les moyennes des métriques OKS et
PED pour les points de repéres relatifs a la méthode OpenPose et a la méthode Densepose.
Nous pouvons observer que la moyenne des OKS des points de repére OpenPose est
supérieure a celle de Densepose (0.927 vs. 0.9), soulignant les meilleures performances de
OpenPose. Cette observation est confirmée avec la distance Euclidienne en 3D, qui est
inférieure avec OpenPose (2.6 cm vs. 4.5 cm). A noter que le point de repére « RArmPit » n’a
pas de métrique 3D (Tableau 5) car il n’est jamais simultanément détecté dans deux vues en

correspondance. En effet, Densepose n’extrapole pas la surface détectée dans les parties non

visibles.
Tableau 4 : moyenne des métriques OKS et PED [m] pour les points d'OpenPose
Points de repére OpenPose Moyenne OKS Moyenne PED [m]
1: Nose 0.880 0.012
2:REye 0.889 0.011
3: LEye 0.889 0.011
4: Neck 0.976 0.064
5: RShoulder 0.856 0.018
7: REIbow 0.928 0.026
9 : RWrist 0.929 0.020
10 : LShoulder 0.986 0.019
12 : LEIbow 0.915 0.027
14 : L Wrist 0.927 0.020
16 : RHip 0.945 0.036
17 : RKnee 0.944 0.030
19 : RAnkle 0.982 0.017
20 : RBigToe 0.946 0.031
21 : RHeel 0.942 0.039
23 : LHip 0.948 0.035
24 : L Knee 0.927 0.032
26 : LAnkle 0.976 0.017
27 : LBigToe 0.942 0.035
28 : LHeel 0.948 0.036
Moyenne des points OpenPose 0.927 0.026
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Tableau 5 : moyenne d'OKS et de PED [m] pour les points de Densepose. Le point de repere « RArmPit » n’as pas de valeur
PED car il n’est jamais simultanément détecté dans deux vues en correspondance.

Points de repére Densepose Moyenne OKS Moyenne PED [m]
6: RArmPit 0.856 -

8: RintELbow 0.898 0.046

11 : LArmPit 0.820 0.057

13 : LIntELbow 0.886 0.045

15 : RMidWaisT 0.899 0.045

18 : RMedialCondyle 0.923 0.043

22 : LMidWaisT 0.913 0.035

25 : LMedialCondyle 0.967 0.045
Moyenne des points Densepose 0.900 0.045

Impact de la lumiére

D’aprés les écrits de Zhu A. [74], la lumiére et les jeux d’'ombres peuvent avoir une influence
sur la détection par les systémes IA, un test de Wilcoxon [25] appliqué sur les mesures d’'OKS
a été réalisé pour déterminer s’il y a une différence significative entre les images prises avec
la lumiére du collimateur versus les images prises sans cette lumiére, avec une p-valeur >
0.05 (0.575) nous pouvons dire qu’il 'y a probablement pas de différence significative entre

la présence de lumiére du collimateur sur les images et 'absence de cette lumiére (Figure 24).

Figure 24 : Exemple de notre base de données montrant la détection OpenPose avec lumiéere (A) et sans lumiere (B) pour la
méme position radiologique. Pas de différences significatives de détection sont observées.
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Impact du type d’incidence

Pour évaluer la performance d’une fagon globale de notre systéme hybride combinant les deux
systémes par rapport au type d’incidence, nous avons observé la différence 3D d’estimation
entre tous les points annotés par une TRM et ces mémes points de repéres détectés par I'lA
grace a la métrique PED [m]. En moyenne, on mesure une différence de 2.9 cm pour toutes
les incidences (Tableau 6). Nous pouvons observer que l'incidence la mieux détectée est
I'épaule neutre (2.3 cm), alors que celle qui présente I'erreur la plus élevée est I'incidence des

lombaires de profil (3.8 cm).

Tableau 6 : moyennes des PED [m] en fonctions des incidences

INCIDENCES PED [m]
thorax_face PA 0.030
thorax_profil 0.031
epaule_neutre 0.023
epaule_interne 0.025
profil_neer 0.035
genou_profil 0.035
cervicales_profil 0.028
cervicales_face 0.026
bassin_face 0.025
lombaires_face 0.024
lombaires_profil 0.038
hanche_profil 0.032
Moyenne 0.029

Impact de la détection des incidences en fonction du genre du sujet

Nous avons effectué un t-test sur les mesures de la métrique OKS pour rechercher une
différence significative entre la détection des hommes et des femmes par les systémes d’lA.
Avec une p-valeur > 0.05 (p-valeur=0.31) nous pouvons dire qu’il n’y a probablement pas de

différence entre la détection des hommes versus celle des femmes par les systémes d’lA.

Impact de la détection sur des bons et des mauvais positionnements

radiographiques

Comme nous le montre les résultats (Tableau 7), il n’y a pas en apparence d’écart important
entre I'estimation de pose d’'un bon positionnement versus d’'un mauvais positionnement. Un
t-test appliqué aux mesures PED et OKS des deux méthodes d’'IA (respectivement p-
valeur=0.37 et 0.68) confirme qu'il N’y a pas de différence significative entre la détection de

bonnes et de mauvaises radiographies.
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Tableau 7 : tableau des moyennes d'OKS et PED [m] pour les bons et mauvais positionnements

Incidences PED [m] OKS
Bon positionnement 0.029 0.93
Mauvais positionnement 0.030 0.92

5.2. Radiographies virtuelles

Nous avons testé la génération de radiographies virtuelles sur certaines de nos acquisitions.
Les incidences actuellement supportées sont celles du bassin, des hanches et du thorax.
Actuellement il n'est pas possible de déformer le CT afin de reproduire la morphologie ou la
position des membres articulés du sujet présent dans les images. Ceci empéche donc de
réaliser des radiographies virtuelles d’incidences ou la position du patient dans le CT différe
trop de celle du sujet détecté.

La Figure 25 illustre un exemple de pose de bassin de face AP reconstruite sur la base des

images acquises d’un sujet.

Figure 25 : Exemple de squelette reconstruit pour une radiographie du bassin de face. Rangée supérieure : images du sujet
acquises par les caméras. Rangée inférieure : squelette reconstruit (rouge) avec le cone de projection (jaune) et le détecteur
(vert). Un modeéle 3D estimé sur la base du squelette est aussi représenté.
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La Figure 26 illustre les radiographies virtuelles résultantes avec les constantes 80 kV et 50
mAs, une distance foyer-détecteur a 120 cm, en absence et en présence de rayonnement
diffusé. Lorsque le diffusé est présent une grille anti-diffusante est simulée. Un détecteur de

taille 43 x 43 cm est utilisé.

Figure 26 : Exemple de radiographies virtuelles du bassin de face (80 kV, 50 mAs, 120cm, détecteur 43 x 43 cm). A gauche :
pas de rayonnement diffusé simulé ; a droite : rayonnement diffusé simulé en présence d’une grille anti-diffusante ratio
12:1,focalisée a 120cm.

D’autres exemples de génération de radiographies virtuelles sont présentés en Annexe 9.5 .

52



6. Discussion

Dans cette partie nous allons discuter des résultats 2D et 3D calculés sur notre base de

données. Bien qu'ils puissent étre améliorés, les résultats sont globalement positifs.

6.1. Performances et limites des méthodes de détection IA

En synthétisant les résultats des métriques (Tableau 8), nous pouvons voir que les points
d’OpenPose sont mieux détectés que les points Densepose avec une moyenne d’erreur de
2.6 cm pour les points d'OpenPose et 4.5 cm pour les points Densepose, ainsi qu’une
moyenne d’OKS supérieure pour OpenPose. Nous rappelons que ce sont deux méthodes
différentes avec des points surfaciques pour Densepose et des joints articulaires pour
OpenPose, la comparaison de ces deux méthodes permet seulement d’apprécier la précision

des méthodes pour un futur travail qui utiliserait une seule méthode par exemple.

Ces résultats peuvent s’expliquer d’'une part par le petit échantillon de données testé pour
cette étude : 488 images pour notre étude versus 105698 images pour Densepose, et d’autre
part par le fait que nos images ont été capturées toutes dans un méme contexte avec des
conditions similaires, rappelons que les images issues de la base de données COCO [81] sont
trés diverses, avec des postures et des descriptions trés différentes (activité sportives,

rassemblement, etc.)

Tableau 8 : moyennes d'OKS et de PED en fonctions des points d'OpenPose et de Densepose

Moyenne OKS Moyenne PED [m]
Points OpenPose 0.927 0.026
Points Densepose 0.900 0.045

Néanmoins les performances de ces systémes d’lA dans un contexte d’imagerie semblent
prometteuses. D’un point de vue TRM, il est tout a fait envisageable de positionner certaines
incidences comme le bassin de face ou le thorax de face grace aux points d’OpenPose et une
erreur de 2.6 cm, en effet les points de centrage de ces radiographies (voir Annexe 9.4) sont
respectivement 3 a 5 cm au-dessus de la symphyse pubienne et a hauteur de la pointe des
scapulas. Comme expliqué au début de ce travail, le point de repére de la symphyse pubienne
est délicat a palper, ce n’est plus une pratique courante en clinique, de plus le centrage de
cette incidence varie entre 3 a 5 cm ce qui me permet de dire qu'une erreur de 2.6 cm est
acceptable pour la réalisation de cette incidence. Si nous suivions le méme raisonnement pour

l'incidence du thorax de face, en fonction de comment le patient a rentré les coudes en avant
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au moment de son positionnement, les scapulas sont plus ou moins bien dégagées des

poumons et donc la hauteur des scapulas varient de quelques centimétres.

En revanche, pour une incidence d’épaule de face par exemple, une erreur de 2.6 cm nous
semble pas raisonnable. Centré sur la fossette sous acromiale, la collimation joue un réle trés
important dans la qualité de cette radiographie, cette derniére doit étre aux limites de la peau,
il est méme conseillé d'utiliser un cone localisateur” et pour cela un décalage de plus de 2 cm

risque d’augmenter la dose au patient et d’entraver la qualité de la radiographie réalisée.

Le Tableau 9 présente les résultats en centimétres de quelques méthodes issues de la
littérature. Comme expliqué a la section 2.2.3, ses résultats sont en MPJPE, une métrique
équivalente au PED de notre travail. Nous pouvons voir que notre erreur est inférieure a celles

de toutes les méthodes citées dans ce tableau, sauf [28] qui a une erreur de 2.08 cm.

Tableau 9 : Le tableau présente les résultats en distance euclidienne (MPJPE) disponibles dans l'état de 'art.

Méthode  Moyenne distance euclidienne [cm]

Pavlakos G. et al. [49] 5.69
Tome D. et al. [64] 5.28
Iskakov K. el al. [28] 2.08
Kostrikov I. et al. [35] 4.03
Notre modéle [en PED] 2.99

En ce qui concerne la présence de lumiére, les résultats prouvent qu’il n’y a pas de différence
de détection avec ou sans la présence de la lumiere du collimateur. C’est un point positif pour
ces systémes d’IA puisque ceci permet au TRM de ne pas attendre la disparition de la lumiére
du collimateur qui pour certains appareils de radiologie se fait automatiquement aprés une

vingtaine de secondes.

Puisque le TRM est la personne décidant de tamiser sa salle d’examen, il serait tout de méme
intéressant de tester ces systémes dans des salles de radiologies avec des éclairages

différents, pour voir s’ils sont sensibles aux changements de luminosité.

Un autre point apprécié de ces systemes est qu'ils ne font pas de différence entre les hommes
et les femmes, le contraire aurait été problématique puisqu’il aurait fallu limiter son utilisation

a un seul genre. Ceci n’est concevable ni en pratique, ni dans I'enseignement.

7 Le cbne localisateur permet une réduction de la dose patient grace a la collimation forcée du faisceau et
I'élimination du rayonnement secondaire en sortie de tube.
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Le Tableau 10 présente les résultats de la métrique mAP (section 4.5.2) pour plusieurs
systémes d’lA. Nous pouvons voir que notre méthode a un mAP bien supérieur aux autres
références citées. Comme évoqué précédemment, cela s’explique notamment par le fait que
les bases de données testées ne sont pas identiques. Néanmoins, étant donné le caractére
exploratoire de cette étude, nous sommes trés satisfaits de nos résultats qui sont prometteurs

et encourageants pour continuer la recherche sur ce méme sujet.

Tableau 10 : Comparaison de notre mAP exprimé en % par rapport a quelques méthodes d'IA publiées

Méthode MAP [%)]
Regional Multi-person Pose Estimation [13] 76.7
OpenPose [7] 75.6
Generative Partition Networks [43] 84.8
DeeperCut [27] 71.2
Deep High [61] 75.3
Single-Stage Multi-Person Pose Machines [44] 78.5
DensePose [18] 55.8
Notre approche 91.6
6.2. Utilisation de ces méthodes pour I'enseignement

Les méthodes d’enseignement des radiographies n’étant pas optimales, un des intéréts de
conduire cette recherche était de trouver une solution pour combler les lacunes entre les
travaux pratiques effectués a I'école et les stages cliniques sur le terrain pour I'apprentissage
des radiographies. Les résultats de notre étude (PED a seulement 3 cm en moyenne) montrent
que les systémes d’lA d’estimation de pose sont suffisamment précis pour pallier aux manques
des étudiants TRM. lIs auraient la possibilité d’apprendre et de s’entrainer sans avoir recours
aux rayons X avec la possibilité de recréer les conditions du terrain (temps limité pour chaque

radiographie, etc.) en fonction de leurs attentes.

La génération des radiographies virtuelles est un outil précieux pour les étudiants lors de
l'apprentissage des incidences. En effet cette simulation compléte I'apprentissage du
positionnement en offrant aux étudiants la possibilité de visualiser de fagon concréte leurs
pratiques et de I'évaluer. Grace aux radiographies virtuelles ils peuvent modifier les
parameétres d’acquisitions (kV, mAs, présence de diffusé, distance foyer-détecteur) et juger de

la qualité de la radiographie produite. Les radiographies virtuelles étant générées par des
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examens CT, elles offrent la possibilité d’avoir des morphologies variées ainsi que la présence
de certaines pathologies ou de corps étrangers (Figure 28). En revanche il n’est pas certain
de pouvoir faire concorder la radiographie virtuelle a la morphologie de chaque étudiant. Pour
ce faire il faudrait avoir des examens CT de tous genres, ages, tailles et poids différents ou de

mettre en place une technique de déformation de volumes CT qui peut s’avérer complexe.

Ces systémes sous la forme d’aide aux positionnements pourraient aussi étre utilisés comme
une démonstration lors des portes ouvertes pour la présentation du métier de TRM, une
activité ludique que tous futurs étudiants ou personnes souhaitant s’informer sur le métier

pourraient essayer.

Pour rendre ce travail plus riche, nous pourrons y ajouter une partie qualitative, en effet d’aprés
les écrits et notre expérience personnelle, nous sommes partis du principe qu'’il y a des lacunes
dans l'apprentissage de la radiographie. Il nous semble donc important de questionner les
étudiants sur leurs ressentis et si un systéme d’lA tel que présenté dans ce travail pour

I'enseignement leur serait bénéfique.

6.3. Utilisation de ces méthodes pour la pratique clinique

Un des objectifs de ce travail de recherche était d’étudier si I'utilisation de la fluoroscopie en
tant qu’aide au positionnement pourrait étre diminuée grace a ces systémes d’lA d’estimation
de pose. Utiliser ces systémes tels quels ne nous semble pas pertinent, la position des patients
en clinique se doit d’étre précise pour réaliser un bon diagnostic et pour pouvoir reproduire les
radiographies a l'identique en cas de suivi. Une différence de 3 cm peut complétement changer
le point de centrage d’une incidence et ainsi on risque d’irradier le patient de fagon abusive.
En revanche si nous pouvions entrainer le systéme avec des images de positionnement
radiographiques et avec un squelette présentant des points de repéres pertinents pour les
incidences radiologiques, nous pensons que les résultats pourraient étre améliorés.
Néanmoins, une des limites de cette approche serait d’annoter avec une trés grande précision
des points de reperes visuels sur les images qui sont a la base des points de palpation lors de

positionnement des patients (par ex. crétes iliaques)

De plus comme décrit dans la section 5.1.5, les systémes ne font pas la différence entre une
bon positionnement et un mauvais positionnement du fait qu’ils ne sont pas entrainés pour
cette tache spécifique. C’est un objectif que nous avions souhaité atteindre en début de projet
mais par manque de temps et de ressources nous n’avons pas pu aller jusqu’au bout de cet

objectif. En effet, nous pouvons imaginer entrainer ces systémes d’lA en leur fournissant une
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base de données étiquetées avec des bonnes et des mauvaises radiographies pour qu’ils
apprennent a faire la différence. Cela nécessiterait beaucoup de travail et I'acquisition d’'une
grande variété de données, mais supposons qu’aprés avoir spécifié a ces systémes tous les
critéres de réussites d’'une bonne radiographie, la position des points de repéres et le degré
des angles des parties anatomiques par rapport au détecteur (ce sont la tous les critéres
d’apprentissage pour le positionnement d’une radiographie), nous pouvons concevoir un

systéme d’lA qui puisse classifier les bonnes radiographies des mauvaises.

6.4. Perspectives

Pour des raisons de temps, de ressources et limitations des systémes d'lA utilisés, nous avons
fait le choix de cibler certaines incidences pertinentes au vu de nos objectifs. Mais pour une
étude a plus large échelle, il serait important de tester ces systémes d’lA sur toutes les
incidences radiologiques (avec un plus grand nombre de données), réalisables au potter mural
et a la table d’examen. Par exemple, les nouveaux systémes d’lA sont désormais plus
sensibles dans la détection des mains [41], il serait donc intéressant de tester ces systémes
sur les incidences des extrémités.

De plus, pour ce travail 'annotation des images a été réalisée par une seule TRM, pour
calculer la variabilité intra et inter-opérateur et avoir des résultats plus significatifs il faudrait
faire annoter les images de la base de données par plusieurs TRMs, et annoter les mémes

images plusieurs fois.

Pour la suite de ce travail, nous pouvons imaginer créer une nouvelle méthode d’IA
spécialement congue pour une utilisation en radiologie. Grace a cette étude nous pouvons
donc d’ores et déja cibler certains paramétres de ces systémes a mettre en avant comme la
précision de la détection et d’autres a ne pas privilégier comme par exemple la possibilité de
détecter la pose en temps réel ou d’estimer la position de plusieurs personnes sur une méme

radiographie qui ne serait pas utiles dans I'enseignement comme en pratique clinique.

Bien que la génération de radiographies virtuelles soit satisfaisante pour les incidences du
bassin de face et du thorax (section 4.6 et annexe 9.5), nous avons vu que ce procédé
rencontrait des limites. En effet en se basant sur les acquisitions du CT, les radiographies
résultantes ne peuvent pas répondre aux exigences des positionnements plus complexes
notamment pour les incidences avec des ouvertures d’angles (hanche de profil, genou de profil
etc.) Pour approfondir le travail sur la génération des radiographies virtuelles, nous pouvons
imaginer déformer les images CT en se basant sur le maillage du systéme Densepose pour

se conformer aux exigences des incidences radiologiques.
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6.5. Aborder I'lA en radiologie

Enfin pour cette derniére partie, je ferais part de mon ressenti quant a ce travail sur
l'intelligence artificielle. J’ai rencontré quelques difficultés a appréhender ces systémes d’lA et
d'imaginer la suite de ce travail, d’'ou lI'importance d’avoir réalisé une premiére étude
préliminaire, puis aprés avoir saisi les concepts clés, jai pu mettre en application mes

compétences de TRM et grace au Prof. Jérébme Schmid et son équipe, réaliser ce travail.

En raison de l'importance de l'intelligence artificielle dans le domaine de la radiologie, il serait
avantageux pour les TRMs d’avoir des cours d’introduction a I'lA pour comprendre le langage
informatique et mathématique parfois délicat. Je suis persuadée que le TRM peut contribuer

a 'amélioration et au développement de I'lA en imagerie médicale.

Dans la méme optique, la conception d’'une commission® portant sur la digitalisation et
l'intelligence artificielle a récemment été planifiee par TASTRM (Association Suisse des
Technicien en Radiologie Médicale), ouverte a tous les TRMs qui souhaitent y collaborer, cette

décision traduit bien I'importance et la nécessité d’'impliquer les TRMs dans ce domaine d’lA.

8 https://www.astrm.ch/verband/news/detail/aufloesung-fachstelle-diagnostik-fachstelle-digitalisierung-
kuenstliche-intelligenz-in-planung
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7. Conclusion

Dans ce travail nous avons évalué la performance de différents systémes d’lA d’estimation de
pose humaine pour une utilisation lors des positionnements en radiodiagnostic. Les deux
méthodes d’lA retenues et analysées plus finement dans cette étude sont OpenPose et
Densepose. Nous avons démontré qu’OpenPose était plus précise dans notre contexte que

Densepose, cependant comparés a I'état de 'art ils sont tous deux performants.

Ce travail nous a permis de s’ouvrir sur un certain nombre de perspectives, telles que
I'utilisation de ces systémes comme aide au positionnement lors de l'apprentissage des
incidences radiographiques a I'école, ou la mise en évidence des critéres a privilégier pour un
usage de ces systémes en imagerie médicale, comme la précision de détection et le choix des
points de repéres. Ce travail nous a également permis de comprendre les besoins de ces
systémes d’lA a savoir I'entrainement sur une large base de données qui inclut notamment

des cas issus de la pratique visée.

Bien que cette étude soit exploratoire, nous nous sommes rendus compte que ces systémes
d’'IA d’estimation de pose n’étaient aujourd’hui pas encore suffisamment fiables pour une
utilisation en clinique mais ils présentent un fort potentiel et au vu de l'avancé rapide et
exponentiel de ces méthodes, il ne serait pas étonnant d’en voir en radiologie dans un futur

proche.

Il n'y a ce jour pas d’articles combinant ces méthodes d’lA et le positionnement en radiologie
mais il semble tout a fait pertinent au vu de leurs compétences que les techniciens en
radiologie médicale participent au développement de la recherche. En outre, ce travail prouve
que les TRM ont une place dans le monde de l'intelligence artificielle, ils peuvent se positionner
en tant qu’experts et avec 'aide des autres professionnels du domaine médical, technique et

scientifique mener a bien ces projets.
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9.2. Principales bases de données pour 'estimation de pose humaine
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9.3. Formulaire de consentement

UM

Formulaire de consentement
Awutorisation pour I'enregistrement photo/vidéo et I'exploitation des
données enregistrées

Présentation :

Ces enregistrements sont réalisés dans le cadre d'un mémoire de recherche en
imagerie medicale.

Ce travail de master porte sur la détection du positonnement des patients en
radiologie diagnostique a l'aide d'un systéme d'intelligence artificielle.

Cette recherche est menee par Meryam Butt et encadree par Prof. Jerdme Schmid de
la Haute école de santé de Genéve. Elle mest néanmoins possible que grice au
consentement des personnes qui acceptent d'étre enregistrées, a qui nous
demandons par consequent une autorisation écrite.

Autorisation :

Je soussigné(e)

autorise par la présente a utiliser A titre gratuit ma prestation photo et/ou vidéo

pour les besoins de ce travail de master, uniquement au sein de I'établissement
HES-S0O Master.

pour une utilisation plus large dans un cadre institutionnel, a 'extérieur de
I'établissement, a des fins de recherches scientifiqgues (théses, conférences,
congrés, séminaires, collogues, articles scientifiques)

Pour toutes ces utilisations, les photos et vidéos enregistrées seront anonymisées,

ceci signifie que les visages seront flouteés, et aucune information pouvant porter a
l'identification des participants ne sera dévoilée.

Faita ) le

Signature
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94. Détails des incidences radiologiques utilisées pour 'étude

principale

Thorax de face PA :

Position du patient : Patient debout thorax en appui contre la plaque dos contre le potter (PA),
menton relevé, mains sur les hanches, épaules en avant pour bien dégager les scapulas
Centrage : rayon directeur perpendiculaire au potter, centrage sur la ligne médiale a hauteur
de la pointe des scapulas

Collimation : latéralement limite de la peau

Thorax de profil :

Position du patient : Patient debout, cété gauche contre la plaque, bras relevés et croisés au-
dessus de la téte, menton Iégérement relevé

Centrage : rayon directeur perpendiculaire au potter, 10cm en dessous de l'aisselle au milieu
de la distance antéro-postérieur ou a hauteur de la pointe de la scapula

Collimation : latéralement limite de la peau, limite supérieure au niveau de l'aisselle ou ras du

cou

Cervicale de face :

Position du patient : Patient debout, dos contre la plaque, bras le long du corps, menton
légérement releve

Centrage : commencer avec le rayon droit centré au niveau du manubrium sternal puis incliné
en caudo-cranial jusqu’a la proéminence laryngée. Rayon incliné d’environ 15°

Collimation : latéralement limite de la peau, limite supérieure au niveau du menton, limite

inférieur 5cm en dessous du manubrium sternal.

Cervicale de profil :

Position du patient : patient debout, c6té droit ou gauche contre la plaque, épaule relachées
et abaissées, menton légérement relevé, téte bien droite.

Centrage : rayon directeur perpendiculaire au niveau de la proéminence laryngée

Collimation : de part et d’autre des limites de la peau en latéral. Bord supérieur au conduit

auditif externe, bord inférieur au niveau de I'épaule.

Epaule de face AP, rotation neutre, interne :
Position du patient : Patient debout ou assis, dos contre la plaque, angle de 45° du coté a
examiner par rapport au détecteur

Rotation neutre : main le long du corps
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Rotation interne : main sur le ventre (pronation)
Centrage : rayon directeur incliné de 20° a 25° caudalement, centré sur la fossette sous
acromiale

Collimation : diaphragmer strictement a la zone d’intérét

Profil de Neer :

Position du patient : Patient debout, ventre contre la plaque, angle de 45° du coté a examiner
et I'épaule du cbté a examiner contre la plaque, bras fléchi a 90°, paume de la main sur le
ventre

Centrage : rayon directeur cranio-caudal de 10° a 15°, bord médial de la scapula, 2 travers de
doigt sous I'épine de la scapula

Collimation : diaphragmer jusqu’a la pointe de la scapula

Genou de profil en charge :

Position du patient : Patient debout, genou a radiographier contre la plaque, flexion de 20° et
talon éloigné du détecteur de quelques degrés

Centrage : milieu du genou a la hauteur du bord sup de la patella, rayon directeur ascendant
de 5 a 10 ° pour superposer la face inférieure des deux condyles fémoraux

Collimation : latéralement aux limites de la peau, du tiers inférieur du fémur jusqu’au tiers

supérieur de la jambe

Bassin de face AP :

Position du patient : Patient debout, PSM aligné, dos contre la plaque, les mains sur la poitrine,
rotation interne des pieds de 15° (écarté les talons et touché la pointe des pieds entre eux)
Centrage : sur le PSM, 3 a 5cm au-dessus du bord supérieur de la symphyse pubienne
Collimation : des crétes iliaques aux 1/3 supérieur des fémurs et en latéral selon corpulences

du patient, visible au moins 1cm sur les 4 c6tés du potter

Faux profil de Lequesne :

Position du patient : debout patient en oblique postérieur 25° (le dos du patient fait un angle
de 65° avec la table)

Centrage : entre les tétes fémorales, rayon droit

Collimation : diaphragmer jusqu’aux limites de la peau

Lombaire de face :
Position du patient : patient debout, dos contre la plaque, membres supérieurs écartés de la

zone d’intérét
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Centrage : rayon directeur perpendiculaire au potter, 2 travers de doigt au-dessus de la ligne
bi-crétes

Collimation : toute la longueur du rachis lombaire

Lombaire de profil :

Position du patient : patient debout, pieds légérement écartés, membres supérieurs croisés et
surélevés

Centrage : rayon directeur perpendiculaire au potter, 2 travers de doigt au-dessus du milieu
de la créte iliaque et 4 travers de doigt en avant du plan postérieur

Collimation : toute la longueur du rachis lombaire

Toutes ces informations sont tirées du livre :

Bontrager, K. L., Lampignano, J. P., & Bontrager, K. L. Bontrager’s handbook of radiographic
positioning and techniques (7th ed). St. Louis, Mo: Mosby/Elsevier. 2010.
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9.5. Radiographies virtuelles

La Figure 27 illustre d’autres exemples de génération de radiographies virtuelles du bassin de

face avec des changements au niveau des parameétres d’acquisitions.

Figure 27 : Autres exemples de radiographies du bassin. A) 80 kV, 50 mAs, 120cm, détecteur 43 x 43 cm, pas de
rayonnement diffusé ; B) 80 kV, 50 mAs, 120cm, détecteur 43 x 43 cm, avec du rayonnement diffusé ; C) 80 kV, 20 mAs,
120cm, détecteur 43 x 43 cm, avec du rayonnement diffusé ; C) 80 kV, 20 mAs, 120cm, détecteur 43 x 43 cm, avec du
rayonnement diffusé ; D) 120 kV, 50 mAs, 120cm, détecteur 43 x 43 cm, avec de rayonnement diffusé.

La Figure 28 présente le cas ou
'image CT présente une prothése
totale de hanche a droite. Cet
exemple illustre l'avantage du
scénario pédagogique qui permet
aussi de choisir le CT en fonction
de la présence de corps étrangers
ou de différentes pathologies que
les étudiants seront amenés a
rencontrer lors de leurs pratiques

professionnelles.

Figure 28 : Autre exemple de radiographie du bassin avec un CT en
présence d'une prothese de hanche droite. A noter que des hyperintensités
sont présentes avec le fenétrage choisi, notamment au niveau de la téte
fémorale de I'implant. Ceux-ci sont en partie dus au fait que dans le CT
des artéfacts métalliques sont présents et qu’ils influencent donc la
radiographie virtuelle générée.
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La Figure 29 illustre un exemple d’une radiographie de bassin de face sur un sujet masculin.
En fonction de la diversité des CT récoltés nous pouvons nous rapprocher de la réalité des
sujets.

Figure 29 : exemple de la détection et la génération d'une radiographie virtuelle du bassin de face sur un sujet masculin

Un dernier exemple illustrant des radiographies de thorax de face (Figure 32) avec un bon et
un mauvais positionnement du sujet lors des acquisitions (Figure 30) avec le squelette
OpenPose estimé grace a la reconstruction 3D (Figure 31).
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Figure 30 : exemple d'un sujet bien positionné pour une incidence de thorax de face (4) et mal positionné (B) a savoir le
centrage est trop haut et le sujet n'est pas collé au détecteur

) JD)

Figure 31 : squelettes 3D reconstruits pour des radiographies du thorax de face. A) et C) représentent des vues pour un bon
positionnement du sujet ; B) et D) représentent des vues pour un mauvais positionnement, dans lequel le centrage est trop
haut et le sujet n’est pas assez collé au détecteur.
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Figure 32 : deux exemples de radiographies virtuelles générées en fonction d'un bon positionnement (a gauche) et d'un
mauvais positionnement (a droite). A noter que la zone coupée au-dessus de la radiographie virtuelle est due aux limites du
champ d’acquisition du CT.
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