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Résumé

Selon l'Organisation Mondiale de la Santé (OMS), près de vingt millions de 
nouveaux cancers ont été diagnostiqués en 2020.
Cette maladie peut toucher n'importe quelle partie du corps, mais les principales 
parties affectées sont le sein, les poumons et le côlon.
Néanmoins, les cancers du foie sont particulièrement meurtriers, puisqu'ils 
représentent environ un décès sur douze induit par le cancer.
Ces pathologies sont généralement traitées par résection du foie, soit par 
chirurgie abdominale ouverte, soit par chirurgie laparoscopique.

Grâce aux progrès des techniques chirurgicales, des procédures plus complexes
telles que les résections hépatiques majeures ou les résections du foie d'un 
donneur vivant sont désormais réalisables par une approche laparoscopique ou 
robotique.
En chirurgie laparoscopique, l'ensemble de l'intervention est réalisé par de 
petites incisions semblable à des trous de serrure, tandis que le chirurgien 
regarde les images transmises par une caméra sur un écran.

Afin de faciliter la tâche du chirurgien et réduire sa charge mentale du chirurgien 
il serait possible d'améliorer sa perception visuelle du patient en utilisant la 
réalité augmentée (RA).
Pour ce faire, il est possible combiner un flux vidéo en direct provenant du 
laparoscope (une petite caméra insérée dans le corps du patient par une petite 
incision) avec des images et des données virtuelles superposées.
Il peut s'agir de modèles 3D de l'anatomie du patient, d'instructions chirurgicales 
ou de données en temps réel telles comme les signes vitaux.

Lors de la superposition de modèles 3D de l'anatomie du patient pendant 
l'opération, il faut tenir compte des déformations induites par le chirurgien et les 
reproduire sur les modèles 3D.
La complexité réside dans la détection des déformations et la préservation des 
propriétés internes des organes.
Une telle technologie nécessiterait la capacité de calculer des déformations 
complexes des organes en temps réel à partir d'observations partielles de la 
surface.

Les calculs de déformations complexes peuvent être effectués à l'aide de la 
méthode aux éléments finis (MEF) et d'un modèle d'organe en 3D.
Dans notre contexte, la simulation serait utilisée pour calculer la déformation du 
foie, qui est constitué de tissus mous, principalement composés d'eau.
Cette composition génère une réponse non linéaire à la charge appliquée, créant
ainsi un système non linéaire à résoudre.

En raison de sa formulation mathématique, la méthode des éléments finis peut 
être très gourmande en ressources informatiques, nécessitant une puissance de 
calcul importante pour produire une solution.
Cela peut constituer un défi pour les problèmes finement maillé ou les 
simulations nécessitant des performances en temps réel comme les nôtres.



Au cours des dix dernières années, le développement de l'apprentissage profond
a permis de s'attaquer à des problèmes complexes à un rythme jamais atteint 
auparavant.
L'idée principale derrière l'utilisation de l'apprentissage profond dans la 
simulation physique est d'utiliser des réseaux de neuronnes artificiel (RNA) pour 
apprendre les lois physiques sous-jacentes d'un système à partir de données, 
puis d'utiliser ces connaissances pour faire des prédictions sur le comportement 
du système dans différentes conditions.

L'apprentissage profond peut être utilisé pour modéliser des systèmes physiques
complexes, tels que la dynamique des fluides, les matériaux granulaires ou 
encore la dynamique des corps mous, qui peuvent être difficiles à simuler à 
l'aide des méthodes traditionnelles basées sur la physique.
Pour ce faire, on entraîne des réseaux neuronaux sur de grandes quantités de 
données générées par des simulations ou des expériences, puis on les utilise 
pour prédire le comportement du système.

Il est important de noter que l'apprentissage profond dans la simulation physique
est un nouveau domaine de recherche.
De nombreux défis sont à relever, tels que la nécessité de disposer de grandes 
quantités de données de haute qualité, l'interprétabilité et la généralisation des 
modèles.

En outre, il est essentiel de s'assurer que les prédictions faites par le RNA sont 
physiquement significatives et cohérentes avec les lois de la physique.
Malgré ces difficultés, la combinaison de l'apprentissage profond et de la 
simulation physique s'est révélée très prometteuse pour créer des simulations 
plus réalistes et plus précises de divers systèmes physiques.
Elle pourrait révolutionner la façon dont nous simulons et comprenons les 
phénomènes physiques complexes et devrait avoir un large éventail 
d'applications dans des domaines tels que l'ingénierie, la science et l'infographie.
Toutefois, des recherches supplémentaires sont nécessaires afin de comprendre
pleinement ses capacités et ses limites et pour relever les défis susmentionnés.

Dans cette thèse, nous commençons par nous concentrer sur le premier maillon 
de l’entraînement d’un réseau de neurones artificiel qui est le jeu de données 
d’entraînement. La génération de données de simulation est souvent complexe. 
En effet, l’utilisateur doit prendre en compte la densité du modèle, sa géométrie, 
le matériau et ses paramètres, ses conditions aux limites et aussi les cas 
d’utilisations. Afin de s’abstraire de tout cela, dans l’article de journal 
DeepPhysics: A physics aware deep learning framework for real-time simulation 
nous proposons d’utiliser l’analyse des valeurs propres afin de produire des 
données qui représentent au mieux les déformations principales de l’objet tout 
en diminuant les paramètres que l’utilisateur doit gérer.

Grâce à la MEF et à l'intelligence artificielle (IA), nous pouvons aujourd’hui
calculer les déformations complexes des tissus mous en temps réel.
En effet, dans notre chapitre de livre Deep learning for real-time computational 
biomechanics nous démontrons qu’il est possible d’obtenir des déformations 
précises et temps réels pour des maillages dont le calcul des déformations prend
habituellement une à deux secondes.

De plus, nous avons observé que les réseaux de neurones ont tendance à 
fournir des réponses erronées lorsque les donnés d’entrée sont trop différentes 
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des données d’entraînement. C’est pour cela que dans l’article de journal 
DeepPhysics: A physics aware deep learning framework for real-time simulation 
nousavons introduit la notion de solveur hybride. Dans ce contexte, la réponse 
du réseau de neurones est utilisée comme initialisation de l’algorithme. De ce 
fait, lorsque les données utilisées sont adaptées aux réseaux, celui-ci donne une
excellente initialisation et accélère considérablement les calculs. À l’inverse, 
lorsque les données d’entrées ne sont pas bonnes le solveur prend la relève 
pour corrigés la solution.

Enfin, un aspect essentiel de la réalité augmentée pour la chirurgie reste la 
manière dont nous traitons les données d'observations pour les adapter à notre 
modèle de corps mou.

Pendant la laparoscopie, les données d'observation sont acquises à l'aide du 
laparoscope.
En utilisant des techniques existantes, nous pouvons convertir les observations 
en surfaces partielles de nuages de points 3D.
Cependant, le calcul en temps réel de la déformation qui correspond au nuage 
de points 3D soulève de nombreux défis.

Le premier est le réalisme.
Des informations utiles sont fournies lorsque le déplacement calculé est aussi 
proche que possible de la réalité, ce qui nécessite de nombreux calculs.

Le deuxième défi est celui du temps réel.
L'interactivité entre la chirurgie et la simulation nécessite que la simulation 
fonctionne de manière fluide à une fréquence d'images décente (~60 images par
seconde).
Cette contrainte s'oppose à la première, exigeant le compromis habituel 
vitesse/précision.

Le troisième défi est qu'un nuage de points d'une partie de la surface est 
insuffisant pour identifier une solution unique.
Par conséquent, d'autres informations, telles que des hypothèses physiques, 
doivent être ajoutées avant de considérer la précision du recalage.
Le modèle et les méthodes choisis doivent résulter d'un compromis entre 
l'acceptabilité physique de la solution et l'efficacité requise par l'exécution en 
temps réel.

L'algorithme de Mestdagh et al. comprend quatre étapes principales : déformer 
le modèle sous charge externe (problème direct), évaluer la similitude avec les 
données observées, calculer le gradient de la charge externe (problème adjoint),
et ajuster la charge pour rapprocher modèle et surface. Dans notre article Real-
Time Elastic Partial Shape Matching Using a Neural Network-Based Adjoint 
Method nous avons identifié deux goulots d'étranglement: la résolution du 
problème direct via méthode classique des éléments finis (MEF), et le calcul du 
gradient dans le problème adjoint. Pour accélérer, un réseau neuronal artificiel 
(ANN) remplace la MEF, diminuant le temps de calcul de secondes à 
millisecondes. La rétropropagation d'apprentissage profond est intégrée pour 
éviter le système linéaire du calcul de gradient, accélérant son obtention. Les 
tests sur divers scénarios révèlent des résultats précis et rapides, avec modèle 
neuronal et calcul de gradient comme principales charges computationnelles. 
L'approche combine contrôle optimal et apprentissage profond, améliorant la 
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vitesse de calcul, mais soulevant des interrogations sur la fiabilité des dérivées 
apprises et la complexité du recalage.

Finalement nous présentons des résultats pas encore publié concernant le 
développement d'un simulateur MEF (Méthode des Éléments Finis) différentiable
basé sur la formulation énergétique. Le simulateur utilisant PyTorch peut gérer 
divers types et degrés d'éléments et de matériaux. Le calcul efficace des termes 
de l'équation est détaillé, tout comme la résolution des problèmes directs et 
inverses. L'énergie globale en MEF est calculée par accumulation des énergies 
locales sur chaque élément, mais les forces internes dérivant de l'énergie interne
nécessitent une représentation topologique spécifique. Le calcul de l'énergie 
élastique et linéaire, ainsi que l'application des conditions aux limites de Dirichlet,
sont expliqués. L'algorithme de Newton-Raphson est rendu différentiable pour 
permettre l'optimisation du contrôle. Le simulateur est utilisé pour étudier divers 
paramètres, notamment l'estimation du module d'Young et du coefficient de 
Poisson mais aussi les forces externes. En somme, le simulateur MEF 
différentiable offre une base pour l'optimisation contrôlée malgré des aspects à 
améliorer, tels que la vitesse de calcul de la matrice de rigidité tangente.
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